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RESUME

Ce travail s’inscrit dans la thématique de la surveillance et du diagnostic des défauts
de la machine asynchrone triphasée a cage d’écureuil. Le choix de la machine est justifié par
le succes grandissant qu’elle a suscité, notamment, dans les entrainements électriques a
vitesse variable.

Sa simplicité de construction, son faible colt d’achat et sa robustesse mécanique,
surtout sa quasi-absence d’entretien, justifient son omniprésence dans le secteur industriel.
Malgré ces avantages, il est donc important de développer des systemes de diagnostic pour
détecter de maniere anticipée les défauts pouvant apparaitre dans ce type de machines.

Notre contribution s'inscrit dans le cadre de synthése et de choix des méthodes et des
techniques de surveillance et de diagnostic des défauts dans la machine asynchrone a cage
d’écureuil tels que les défauts de déséquilibre statorique, les défauts de rupture de barres
rotoriques et les défauts de roulements. Dans ce contexte, nous avons proposé 2 approches de
détection de défaut par la surveillance du courant statorique en 1’occurrence I’approche signal
et I’approche systeme.

L’approche signal consiste & mettre en ceuvre des techniques et des méthodes de
traitement et d’analyse du signal. Ces différentes techniques répondent aux diverses
difficultés et contraintes rencontrées lors du diagnostic, tels que le niveau de charge et les
perturbations de la source d’alimentation.

L’approche systéme, par contre, permet une automatisation compléte de la procédure
de diagnostic des défauts depuis 1’acquisition et le traitement des données jusqu’a la prise de

décision.

Mots clés : Machine asynchrone a cage d’écureuil, surveillance et diagnostic, défauts.



ABSTRACT

This work of thesis is a part of the thematic of monitoring and fault diagnosis of the
squirrel cage three-phase induction machine. The choice of this type of machine is justified by
the growing success it has exhibited, mainly, in the electric drives with variable speed.
Besides its simple construction, low cost, mechanical robustness and mainly its quasi-
abscence of maintenance justified its large presence in the industrial sector. Despite all these
advantages, it is important to develop some diagnostic systems to detect, in advance, the
failures that may appear in this type of machine.

Our main contribution resides in the development of methods and technologies for
monitoring and fault diagnosis in electrical machines such as the stator imbalance, rotor
broken-bars and bearing faults. In this context, we proposed 2 approaches of fault detection
by monitoring the stator current : the signal approach and the system approach.

The signal approach consists of implementing techniques and methods of signal
processing and analysis. These different techniques are appropriate responses to various
challenges and constraints encountered during diagnosis, such as load level and the disruption
of the power supply.

The approach system, on the contrary, allows complete automation of the fault

diagnosis process from the acquisition and data processing to decision making.

Key words : Squirrel cage induction machine, monitoring and diagnosis, faults.
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Chapitre I

GENERALITES

1.1. Introduction

Actuellement, les machines asynchrones sont considérées comme 1’outil de conversion
¢lectromécanique le plus utilis€ dans le milieu industriel. Cet engouement pour ce type de
machine est justifié par sa simplicité de construction, son faible cotit d’achat et sa robustesse
mécanique. Des applications de la machine asynchrone a vitesse variable, ont vu le jour dans
divers domaine en I’occurrence 1’aéronautique, la robotique et dans certains mécanismes
industriels a haute précision. Toutefois, cette machine peut étre affectée par des défauts
potentiels qui se répercutent sur la sécurit¢ de la production, la qualité du service et la
rentabilité des installations. Par conséquent, il est tres intéressant de développer des systémes
de diagnostic pour détecter de maniére anticipée les défauts pouvant surgir dans ce type de
machines.

La surveillance d’un dispositif implique le diagnostic des défauts : il consiste en la
détection d’un changement anormal dans le comportement ou 1’état d’un systéme et dans la
localisation de sa cause. Le but est de garantir la sécurité et la continuité de service et
d’enregistrer les événements utiles pour la maintenance curative ou le retour d’expérience.

C'est dans cette optique que cette these est orientée. Elle s’intéresse, en effet au
développement des techniques et méthodes de surveillance et de diagnostic des défauts du
moteur asynchrone, en ’occurrence les défauts de stator, du rotor et le défaut de
roulement.

Cette these est scindée en 2 parties : La premicre partie porte sur la compréhension et
I’analyse des défauts ainsi que leurs effets sur le comportement de la machine. La seconde
partie comportée sur la recherche et le développement d'outils de surveillance et de
diagnostic des défauts. Deux approches vont étre traitées :

» L’approche signal qui traite des techniques d’extraction de I’information pertinente du
signal du courant statorique.

» L’approche systéme consiste a la mise en ceuvre d’une méthode de diagnostic en

I’occurrence la représentation temps fréquence- réseaux associée aux réseaux de neurones

en vue de rendre la procédure de diagnostic automatique.

18



Chapitre | Généralités

1.2. Etude et synthese bibliographique

Durant les 3 dernieres décennies le diagnostic de la machine asynchrone a connu un
engouement croissant de la part de la communauté scientifique. Nous pouvant scindés ces
travaux de recherche en 3 grandes approches :

» Modéle.
» Signal.
» Systéme.

L’approche mod¢le consiste a la modélisation analytique de la machine [Did 04]. Les
travaux de Lipo [Lip 71], [Lip 75], [Lip 84] et [Cor 77], tous, portent sur la modélisation fine
de la machine. Ceux de Toliyat se caractérisent par la fonction d’enroulement et la prise en
compte des harmoniques d’espaces [Tol 91]-[Tol 94]. Par contre, les études de Ritchie [Rit
04] se basent sur le modele multi-enroulements. Ces travaux ont largement enrichi la
modé¢lisation fine orientée vers le diagnostic. Les recherches de Filippetti pour le diagnostic
des défauts du moteur a induction par I’utilisation de la technique de I’intelligence artificielle
[Fil 00] - [Fil 98] et les réseaux de neurones [Fil 95].

L’approche signal consiste a la détection d’indicateurs ou signatures de défauts [Did 04].
Cette opération est réalisée par I’extraction et la quantification des grandeurs électriques ou
mécaniques mesurables d’indices fiables liées aux défauts. Des travaux ont été illustrés par la
recherche d’indicateurs internes (champ magnétique, ..) [Did 04], d’autres par des indicateurs
externes (tension, courant, couple, vitesse...) [Did 04].

L’approche systéme consiste a I’extraction et a la classification ou I’interprétation des
résultats. Une forme d’automatisation de la procédure de diagnostic depuis 1’acquisition
jusqu’a la prise de décision a été développée et présentée [Leb 06].

Les travaux se rapportant au sujet de surveillance et de diagnostic ont commencé dés le
début des années soixante-dix [Lip 71], [Lip 75] et [Cor 77]. En 1984, Kerszenbaum [Ker
84] a présenté, analytiquement et expérimentalement, des résultats sur la présence de courants
interbarres trés importants dans les machines ou les impédances des interbarres sont similaires
a celles des barres rotoriques. Ces courants sont produits par la présence d’une cassure de
barre ou d’une portion d’anneau.

En 1985, O'Donnell [O’Don 85] a présenté une étude statistique sur les causes des
défauts dans la MAS. Bonnett, en 1992 [Bon 92], a expos¢ une étude d’identification des
différentes causes des défauts dans le stator et le rotor a cage. Une analyse des défauts de

roulements est publiée ultérieurement par le méme auteur, en 1993, [Bon 93].
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Chapitre | Généralités

Filippetti, [Fil 95] a introduit les réseaux de neurones, pour le diagnostic des défauts
rotoriques de la machine asynchrone, notamment pour la détection et 1’estimation du nombre
de barres cassées. Schoen [Sch 95] a présenté une nouvelle méthode pour la détection en ligne
des défauts dans la MAS par la surveillance du courant statorique en se basant sur les réseaux
de neurones artificiels. Ses essais prouvent I’intérét des réseaux de neurones pour la
classification et la prise de décision. Une autre étude statistique des défauts a été réalisée par
Thorsen, [Tho 95], sur des machines de grande puissance utilisées dans I’industrie
pétrochimique.

En 2000, Nait Said [Nai 00] a introduit le filtre de Kalman dans une étude

paramétrique pour la détection des barres cassées en vue de 1’estimation, sans capteur, de la
résistance rotorique.
Une autre étude par Nejjari, [Nej 00], dans laquelle il a présenté une méthode pour le
diagnostic des défauts électriques, basée sur I’approche du vecteur de Park en utilisant la
technique des réseaux de neurones artificiels comme critére de décision pour la discrimination
entre les cas sain et défaillant. Devanneaux [Dev 01] a implanté un mod¢le transitoire de
machine a cage d’écureuil avec défauts rotoriques, en utilisant une approche basée sur le
couplage magnétique des circuits €lectriques.

Bachir [Bac 02] a abordé une étude sur le diagnostic et la surveillance de la machine
asynchrone par estimation paramétrique. Il a présenté¢ les différents outils théoriques
nécessaires a l'identification et a la modélisation en vue du diagnostic des procédés
industriels. Cette méthodologie de surveillance est appliquée expérimentalement au cas
¢lémentaire d'une bobine a noyau de fer. Finalement, il a proposé¢ un mod¢ele de défauts
simultanés stator/rotor (court-circuit de spires dans les enroulements, ruptures de barres,...)
pour une surveillance généralisée de la machine. Diallo [Dia 03] a étudier la faisabilité de la
détection et de diagnostic de défaut de la machine asynchrone causé par une défaillance dans
I’un des 6 interrupteurs de Ionduleur. La méthode proposée est basée sur la mesure du
vecteur de courant dans le repére de Concordia par ’utilisation de 2 capteurs, pour des raisons
de simplicité et de colt. Les résultats de simulation comparés aux résultats expérimentaux
montre la faisabilité de 1’approche proposée. L’auteur [Cas 03] a appliqué la reconnaissance
de formes (RdF) pour le diagnostic des défauts de la machine asynchrone.

Didier [Did 04] a développé, pour le diagnostic et la surveillance de la machine
asynchrone en absence et en présence de défaillances, un modéle basé sur le couplage
magnétique des circuits électriques. Trois méthodes de diagnostic sont présentées, pour

détecter la présence du défaut au sein de la cage rotorique (cassure de barres). La premiere est
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basée sur I’analyse du spectre fréquentiel du courant statorique. La deuxiéme méthode utilise
I’information donnée par la phase du spectre du courant statorique. La troisieme emploie
I’information donnée par la phase de la transformée de Hilbert du module du spectre du
courant statorique. Les résultats obtenus par les 3 méthodes de diagnostic proposées sont
validés expérimentalement.

En 2004, Ritchie [Sit 04] a proposé un systeme d’identification et de classification des
défauts de la machine asynchrone. Ce systéme est basé sur les réseaux de neurones a base de
fonction radiale (RBF). Le systéme développé par cet auteur permet la détection des défauts
¢lectriques et mécaniques de la machine asynchrone. L’auteur [Ond 06] a proposé une
méthode de sélection des parametres basée sur un algorithme génétique. Il permet une
réduction notable de la dimension de ce vecteur sans perte sensible d’information.

Hemsas kamel eddine [Hem 06] a présenté un nouveau modeéle d’estimation sans
capteurs des grandeurs non accessibles de la machine asynchrone en vue de la commande et
la surveillance, en se basant sur les techniques de I’intelligence artificielle, telle que les
réseaux de neurones artificiels et les réseaux neuro-flous. En outre, il a donné la notion de
filtres de Kalman étendus neuro-flous pour I’estimation des parametres internes de la MAS.

L’auteur [Leb 06] a proposé une nouvelle méthode basée sur la représentation temps-
fréquence optimale, dite "dépendante de la classe du signal (DCS)" dont le plan d’ambiguité
est lissé par un noyau congu spécialement afin de réaliser une séparation maximale entre la
classe de défaut et la classe de la machine saine. La séparation de classes est réalisée par le
contraste de Fisher, basée sur la compacité et la séparabilité des classes. Le critére
d’affectation ou du classement d’un nouveau signal est basé sur la distance Mahalanobis et le

modeéle de Markov caché.

1.3. Formulation du probléme

Les impératifs de fiabilit¢ et de productivité des machines électriques nécessitent
l'intégration de systéme de détection et de diagnostic des défaillances. Il faut donc doter les
moteurs asynchrones d’outils de surveillance; ainsi, nous pourrons éviter ou du mois prévenir
les pannes et les arréts intempestifs.

En général, les défauts de la machine asynchrone résident dans les différents modes
de fonctionnement, la charge, I’environnement...etc. Parmi ces défauts, on peut citer :

» Déséquilibre de tension d’alimentation.

» Cassure des barres rotoriques et portion d’anneaux.
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» Défaut des roulements.
» Défaut d’excentricité.

Dans ce travail, nous y exposons les principales méthodes et techniques de
surveillance et de diagnostic de la MAS a cage. Cette étude sera partagée en 2 approches :
Approche signal et approche systéme. Nous nous intéressons, particuliecrement, au diagnostic

d’un défaut statorique, défaut rotorique et défaut de roulements.

1.4. Objectifs et contributions souhaités

En effet, malgré sa robustesse 1égendaire, la MAS triphasée subit, au cours de sa durée
de vie, un certain nombre de sollicitation externes et internes qui la rendent, potentiellement,
défaillante. Malgré, I’augmentation croissante des exigences industrielles en termes de
fiabilité, maintenabilité, disponibilité et sécurité, il était important de disposer d’un certain
nombre d’outils et de techniques permettant de diagnostiquer I’état de la machine. Ces outils
et techniques de diagnostic sont basés sur la détection de la signature des défauts au niveau
des grandeurs mesurables habituelles dans I’industrie (grandeurs électriques statoriques) soit
par le biais de ’analyse du contenu harmonique de ces grandeurs soit encore par le biais de
I’observation comportementale de la machine.

Notre objectif est de synthétiser un certain nombre de méthodes et techniques de
diagnostic et d’établir des critéres de choix pour leur utilisation afin d’apporter une

contribution concréte dans ce domaine de recherche trés avancés.

L’originalité du travail de la these se résume en 2 points essentiels.

> Le premier concerne 1’approche signal, ou dans la littérature le diagnostic s’est
focalisé en grande partie sur le traitement du courant statorique par différentes techniques de
traitement du signal, dans notre approche au lieu de travailler directement sur le signal du
courant statorique, nous avons proposé la décomposition de ce dernier en trois grandeurs
distinctes a savoir I’amplitude instantanée, la phase du spectre et la fréquence
instantanée. Et particuliérement, nous avons mis I’accent sur la phase du spectre.

> Le second point concerne I’approche systéme ou nous avons proposé une méthode de
classification de défauts de la machine asynchrone basée sur la RTF et les réseaux de
neurones en tant que critere de décision. Ou chaque type de défaut a été caractérisé par un
noyau spécifique optimisé. L’affectation des signaux a été réalisée par les réseaux de
neurones, avec une erreur de calcul minimale lors de I’affectation du signal teste vers la

classe appropriée.
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1.5. Organisation de la thése

Notre thése s’intéresse a la surveillance et au diagnostic des défauts des moteurs
asynchrones. Elle s’articule autour de 5 chapitres.

Dans le premier chapitre, nous avons exposé des généralités relatives a cette ¢tude. Ce
chapitre comporte également une recherche bibliographique, une formulation du probléme
ainsi que les objectifs et contributions souhaités.

Le deuxiéme chapitre est scindé en 3 parties. La premicre partie élucide en premier
lieu la terminologie employée dans la thématique de diagnostic, puis elle fait un rappel sur la
constitution de la machine asynchrone a cage d'écureuil. La seconde partie traite les
différentes défaillances pouvant affecter la machine asynchrone. Nous avons mis, surtout
I’accent sur 3 défauts les plus récurrents d’aprés les statistiques, a savoir : les défauts de
roulement, les défauts statoriques et les défauts rotoriques. La troisiéme partie est consacrée
aux différentes techniques et méthodes employées dans le domaine de surveillance et de
diagnostic.

Le chapitre 3 est consacré a 1’approche signal. Plusieurs techniques de diagnostic ont
été développées. Elles se basent sur le traitement et 1’analyse du signal temporel ou
fréquentiel du courant statorique. Le but est d’extraire une information pertinente et fiable.
Le signal du courant statorique a ét¢ décomposé en 3 grandeurs séparées a savoir la phase
instantanée, la fréquence instantanée et I’amplitude instantanée. Cette séparation permet de
mieux caractériser et quantifier les défauts. L’avantage de ces techniques est qu’elles
permettent de mettre en évidence les composants de défauts et ceci, parfois indépendamment
de ’amplitude des signaux mesurés en d’autres termes indépendamment du niveau de charge.
Les bases théoriques de ces techniques sont présentées et leurs performances sont comparées.

Le chapitre 4 propose une alternative a I’approche signal, a savoir, I’automatisation de
la procédure de détection des défauts a partir de la représentation temps-fréquence et les
réseaux de neurones. Cette approche systeme est basée sur la classification de signaux apres
apprentissage. La représentation temps-fréquence employée dans ce chapitre est dite
"dépendante de la classe du signal (DCS)" dont le plan d’ambiguité est lissée par un noyau
congu spécialement afin de réaliser une séparation maximale entre le défaut et la machine
saine [Leb 06]. Le contraste de Fisher est utilis¢ pour la séparation de classe. Le critére
d’affectation ou du classement d’un nouveau signal est réalis¢ par le réseau de neurones.

Enfin, le dernier chapitre expose les conclusions et les perspectives.
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1.6.4. Projets de recherches

Intitulé du projet Code Durée | Date | Chef de projet

Développement des modeéles électrodynamiques | J2101/02/02/03 3 ans 2003 | Boukalkoul Lahcéne
par la méthode de différance finie dans le
domaine de temps FDTD

Simulation de la dégradation des cébles par le | J2101/02/01/05 3 ans 2004 | Bouzerara Ramdane
phénomeéne d’arborescences d’eau

Etude de ’influence des défauts Electriques sur | J0201620060008 | 3 ans 2007 | Boukadoum Ahcéne
le fonctionnement et la commande de la machine
Asynchrone alimentée en tension

Exploitation des Techniques Intelligentes pour la | J0201620090012 | 3 ans 2010 | Lalalou Rachid
Commande  sans Capteurs d’une Machine
Asynchrone
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Chapitre 11

MACHINE ASYNCHRONE ET METHODES DE DIAGNOSTIC

2.1. Introduction & objectifs

Ce chapitre porte sur la machine asynchrone a cage. La premicre partie fait un rappel

succinct sur la constitution des machines électriques, et plus particulierement sur celle de la

machine asynchrone a cage d'écureuil. La seconde partie traite des différentes défaillances

qui peuvent affecter la machine. Nous évoquerons, essentiellement, les défauts statoriques, les

défauts rotoriques et les défauts de roulement. La troisiéme partie est consacrée a 1’analyse

de 2 approches : ’approche signal et I’approche systeme. Un ensemble de techniques et de

méthodes a été exposée et analysée.

2.2. Terminologie dédiée au diagnostic

Tab. 2.1. Terminologie & définitions

Terminologie Définitions
Défaut Déviation non permise d’au moins d’une propriété ou d’un parameétre
caractéristique du systéme par rapport aux conditions normales de
fonctionnement [Lou 06].
Panne ou Interruption permanente de la capacité du systéme a remplir une
défaillance

fonction requise dans des conditions d’opérations spécifiées [Lou 06].

Dysfonctionnement

Exécution d’une fonction du systéme au cours de laquelle le service

rendu n’est pas délivré ou est délivré de maniere incompléte [Lou 06].

Symptéme

Changement d’une quantité observable par rapport & un comportement

normal [Lou 06].

Perturbation

Signal d’entrée non contrdlé dont la présence est non souhaitable mais

considérée comme normale [Lou 06].

Suivi

Fonction maintenant en permanence un historique des traitements
effectués par le systtme de commande/supervision et une trace des

événements que pergoit le systeéme [Lou 06].
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Détection de Détermination de la présence de défauts et de 1’instant d’occurrence de
defauts ces défauts [Lou 06].

Localisation de Détermination du type, de la localisation et de la date d’un défaut
défauts .

détecté. Elle consiste a remonter d’'un ensemble de symptomes a un

ensemble de composants défaillants [Lou 06].

Identification de Détermination de la taille et du comportement temporel d’un défaut.

defauts C’est une fonction qui suit la localisation [Lou 06].

Diagnostic Détermination du type, de la taille, de la localisation et de I’instant
d’occurrence d’un défaut. C’est une fonction qui suit la détection et

inclut les fonctions de localisation et d’identification [Lou 06].

Surveillance Ensemble de fonctions s’exécutant en temps réel ayant pour but de
reconstituer I’état réel du procédé au sein des modeles utilisés par le
systtme de conduite du procédé. Elle consiste a 1’enregistrement de
I’information ainsi qu’a la reconnaissance et 1’indication des

comportements anormaux [Lou 06].

Supervision Représente la surveillance d’un systeme physique et la prise de
décisions appropriées en vue de maintenir son opération face a des

défaillances [Lou 06].

2.3. Machine asynchrone : Constitution et statistique

La machine asynchrone est par excellence la machine la plus répondue dans
I’industrie. Cet intérét croissant est justifié par de nombreux avantages tels que sa puissance
massique, sa robustesse, sa facilit¢ de mise en ceuvre, son faible colt, .... etc. Le
développement des convertisseurs de fréquence permettant de varier la fréquence de rotation
dans une large gamme a, grandement, favorisé son développement. En effet, il entre dans la
conception de nombreux procédés industriels associant les convertisseurs statiques et des

machines électriques (traction électrique, laminoirs, levage, pompage, etc....) [Ond 06].

Bien que la machine asynchrone soit robuste, elle peut présenter, comme toute autre
machine ¢électrique, des défaillances d’ordre électrique ou mécanique. Ainsi, en raison des
conséquences importantes et coliteuses que peut engendrer I’apparition d’un défaut sur les
processus industriels, le diagnostic des défauts fait I’objet d’un intérét grandissant depuis les 2

derniéres décennies [Did 04] - [Ond 06].
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2.3.1. Constitution de la machine asynchrone

La machine asynchrone, souvent appelée moteur a induction, comprend un stator et un
rotor, constitués de tdles d'acier au silicium et comportant des encoches dans lesquelles on
place les enroulements. Le stator est fixe ; on y trouve les enroulements reliés a la source. Le
rotor est monté sur un axe de rotation. Selon que les enroulements du rotor sont accessibles de
l'extérieur ou sont fermés sur eux- mémes en permanence, on définit 2 types de rotor : bobiné
ou a cage d'écureuil. Toutefois, nous admettrons que sa structure est, électriquement,
équivalente a celle d'un rotor bobiné dont les enroulements sont en court-circuit [Bac 02].

Dans ce travail, nous nous intéressons a la machine asynchrone a cage d'écureuil.

Fig.2.1. Machine asynchrone
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Les ¢léments de constitution d'une machine asynchrone a cage d'écureuil sont illustrés

dans la figure 2.2.

. Toles+ cage rotorique
Boite a bornes

Roulements a billes

Allette de
ventilation

Anneaux
de court - =
circuit

Téte de bobine~

" Ventilateur de
statorique refroidissement
Téles statoriques
Encoches Carter en vente
statoriques avec ailettes de
refroidissement

Fig. 2.2. ElIéments de constitution d'une machine asynchrone a cage d’écureuil [Did 04]

1. Stator

Il est constitué d’un enroulement bobiné réparti dans les encoches du circuit
magnétique. Ce circuit magnétique est constitué¢ d’un empilage de toles dans lesquelles sont
découpées des encoches paralleles a I’axe de la machine (Fig. 2.3). Le bobinage statorique

peut se décomposer en 2 parties : les conducteurs d’encoches et les tétes de bobines [Ond 06].

Les conducteurs d’encoches permettent de créer dans I’entrefer le champ magnétique a
I’origine de la conversion électromagnétique. Les tétes de bobines permettent, quant a elles, la
fermeture des courants en organisant la circulation judicieuse des courants d’un conducteur
d’encoche a 1’autre. L’objectif est d’obtenir a la surface de I’entrefer une distribution de
courant la plus sinusoidale possible, afin de limiter les ondulations du couple

¢lectromagnétique.
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Seconde paire de poles de la
phase ¢

Empilement de toles
magnétiques

L ¥

Spires en court-
circuit

Mise en séries des
sections

Premiére paire de poles
de la phase ¢

intermédiaires
de court-circuit

Fig. 2.3. Vue schématique en perspective du stator [Bac 02].

2. Rotor a cage

Dans le rotor a cage, les anneaux de court-circuit permettent la circulation des
courants d’un conducteur d’encoche (barre rotorique) a 1’autre. Ces barres conductrices sont
régulierement réparties, et constituent le circuit du rotor (Fig. 2.4). Cette cage est insérée a
I’intérieur d’un circuit magnétique constitué de disques en toles empilés sur 1’arbre de la

machine analogue a celui du moteur a rotor bobiné.

Dans le cas de rotors a cage d’écureuil, les conducteurs sont réalisés par coulage d’un
alliage d’aluminium, ou par des barres massives de cuivre préformées et frettés dans les toles
du rotor [Ond 06]. Il n’y a généralement pas, ou trés peu, d’isolation entre les barres
rotoriques et les toles magnétiques. Mais, leur résistance est suffisamment faible pour que les
courants de fuite dans les toles soient négligeables, sauf lorsqu’il y a une rupture de barre [Ker
84]. Le moteur a cage d’écureuil est beaucoup plus simple a construire que le moteur a rotor

bobiné. De ce fait, son prix de revient est inférieur. De plus, il dispose d’une plus grande
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robustesse. Il constitue la plus grande partie du parc de moteurs asynchrones, actuellement, en

service.

Son inconvénient majeur est qu’il a, au démarrage, de mauvaises performances
(courant élevé et faible couple). Pour remédier a cette situation, 2 autres types de cages ont

¢été développés : Rotor a double cage et rotor a encoches profondes.

Toéles magnétiques du rotor
Conducteurs
rotoriques (barres)

Anneaux de court-circuit

Fig. 2.4 Vue schématique en perspective du roror [Sch 99].

3. Organes mécaniques

La carcasse sert de support. Elle joue le réle d’enveloppe et assure la protection contre
I’environnement extérieur. L’arbre est un organe de transmission. Il comprend une partie
centrale qui sert de support au corps du rotor et un bout d’arbre sur lequel est fixé un demi-
accouplement. Il est, généralement, constitué en acier moulé ou forgé. Son dimensionnement

est fonction des plusieurs efforts :

» Efforts de flexion (force centrifuge qui s’exerce sur lui, attraction magnétique

radiale,...etc.).

» Efforts radiaux et tangentiels dus aux forces centrifuges.
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» Efforts de torsion (couple électromagnétique transmis en régime permanent et transitoire).
I1 est supporté par un ou plusieurs paliers. Ces paliers soutiennent le rotor et assurent la libre
rotation. Le second palier est libre pour assurer les dilatations thermiques de 1’arbre. Une
isolation électrique de I'un des paliers assure 1’¢limination des courants dans I’arbre dus aux
dissymétries des réluctances du circuit magnétique. Ils sont, généralement, a roulements pour

les machines de petite et moyenne puissances [Ond 06].

Afin d’assurer la variation de vitesse des moteurs électriques mais aussi la conversion
de I’énergie, de nombreuses machines se voient associer a un convertisseur. Ainsi, de nos
jours, on trouve dans un grand nombre de procédés industriels, des associations entre des
convertisseurs statiques et des machines ¢électriques (pompage, levage,...etc). Cela permet de
fournir aux moteurs des tensions et des courants de fréquence variable servant & commander

la machine en couple ou en vitesse [Ond 06].

2.3.2. Etude statistique des défaillances de la machine asynchrone

Les défaillances peuvent étre d’origines diverses : Electriques, mécaniques, thermiques
ou bien encore magnétiques. Leurs causes sont multiples et peuvent se classer en 3 groupes

[O’Do 85] :

» Les générateurs de pannes ou initiateurs de défauts : Surchauffe du moteur, défaut
¢lectrique (court-circuit), survoltage d’alimentation, probléme d’isolation €lectrique, usure

des ¢léments mécaniques (roulements a billes), rupture de fixations,... etc.

» Les amplificateurs de défauts : Surcharge fréquente, vibrations mécaniques,
environnement humide, échauffement permanent, mauvais graissage, vieillissement,...

etc.

» Les vices ou défauts de fabrication et les erreurs humaines : Défauts de fabrication,
composants défectueux, protections inadaptées, mauvais dimensionnement de la machine,

..etc.

Une étude statistique, effectuée en 1988 par une compagnie d’assurance allemande de
systémes industriels sur les pannes des machines asynchrones de moyenne puissance (de 50

[kW] a 200[kW]) a donné les résultats suivants (Fig. 2.5) [All 88] - [Ond 06] :
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Rotor 22%

Autres 18%
Stator 60%

Fig. 2.5. Proportion des défauts [Ond 06]

La répartition des pannes dans les différentes parties du moteur est présentée sur la figure 2.6.

60%

50%

40%

30%

20%

10%

0%

Fig. 2.6. Répartition des pannes sur les machines de faibles et moyennes puissances
[Ond 06]

Une autre étude statistique faite sur des machines de grande puissance (de100 [Kw] a 1

[MW]) donne des résultats qui sont présentés sur la figure 2.7 [Tho 95].
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45%
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25%
20%
15%
10%
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Fig. 2.7. Répartition des pannes sur les machines de fortes puissances [Ond 06].

Les contraintes mécaniques sont plus grandes pour ces types de machines. Ceci
explique le taux ¢levé des pannes dues aux roulements. Ce qui exigent une maintenance

mécanique accrue.

2.4. Défauts internes et externes

Il existe 2 types de défauts principaux : Internes et externes. Les causes de ces défauts
sont brievement et respectivement décrites dans les organigrammes des figures 2.8 et 2.9 [Leb
06]. Nous pouvons ainsi remarquer que les défauts internes de la machine sont causés par les
constituants de la machine (circuits magnétiques rotorique et statorique, bobinages
statoriques, entrefer mécanique, cage rotorique,...). Tandis que, les défauts externes sont
provoqués, soit par les tensions d’alimentation et la charge mécanique, soit par
I’environnement de ’utilisation de la machine.

D’apres les organigrammes (Fig. 2. 8 - 2. 9), les origines des défauts sont diverses :
Thermique, mécanique, ¢lectrique ou encore environnemental. A titre indicatif, les

démarrages fréquents provoquent des courants élevés dans les barres rotoriques.
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Causes internes
des défauts

A 4 A 4 y

M¢écaniques Electriques Thermiques

v
v v

Défauts Défauts
statoriques statoriques

A 4 \ 4

Frottement Excentricité
rotor /stator

A\ 4

Défauts
d’isolement

\ 4 A 4

Déplacement des Défauts de
conducteurs roulements

Fig. 2. 8. Causes internes de defauts de la machine asynchrone triphasée a cage

Causes externes
des défauts

A 4 A 4 A

Mécanique Thermique Environnementales Electriques
l ¢ v v ¢ ¢
Pulsations Mauvais Température Humidité Transitoire Déséquilibre
de couple montage de tension de tension
v
Encrassement Fluctuation de tension
Surcharge

Fig. 2. 9. Causes externes de défauts de la machine asynchrone triphasée a cage

Ces courants dans les barres rotoriques engendrent, par conséquent, des

suréchauffements et des contraintes mécaniques conduisant a terme a des fissures puis a une
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cassure de barres. Par effet d’avalanche, la barre cassée accélére la rupture des barres
adjacentes pouvant aboutir jusqu’a la destruction totale du rotor. De méme, les efforts
¢lectrodynamiques que subissent les conducteurs des phases se traduisent par des vibrations
mécaniques ayant pour effet de détériorer 1’isolation. Sur le plan électrique, les fronts de
tensions générés par les convertisseurs statiques accentuent le phénomeéne de décharges
partielles et réduisent, par conséquent, la durée de vie de I’isolant. Quand aux origines
environnementales, [’humidité et les produits corrosifs ou abrasifs sont les plus rencontrés
[Leb 06].

Au niveau de I’entrefer, les défauts se manifestent par une excentricité statique, une
excentricit¢ dynamique ou une excentricit¢ mixte. Le défaut d’excentricité statique est,
généralement, dii & un désalignement de 1’axe de rotation du rotor par rapport a ’axe du
stator. Le défaut d’excentricité dynamique peut étre causé aussi bien par une déformation du
cylindre rotorique que par une déformation du cylindre statorique [Met 08]. L’excentricité
mixte est une combinaison des 2 premiers.

Au niveau de la cage, les défauts se manifestent par la rupture de barres ou d’anneaux
de court-circuit. Ces ruptures de barres ou de portions d’anneau peuvent étre dues, par
exemple, a une surcharge mécanique (démarrages fréquents,....etc.) a un échauffement local
excessif ou encore a un défaut de fabrication (bulles d’air ou mauvaises soudures) [Leb 06].

Au niveau des paliers, nous pouvons citer le défaut de décentrage des flasques
conduisant, généralement, a une excentricité statique alors qu’une détérioration de roulements
a billes conduit, le plus souvent, a une excentricité dynamique.

Il est important de signaler que plusieurs études statistiques ont ¢t¢€ menées dans le but
de quantifier ’impact de chaque type de défaut sur la fiabilit¢ de la machine et leurs
pourcentages ont été cités dans plusieurs publications [All 88] - [Tho 95]. Les résultats
obtenus restent quand méme assez différents d’une étude a ’autre. Cependant, toutes les
¢tudes convergentes pour classer les défauts de paliers comme étant les plus fréquents, suivis

par les défauts statoriques et, en dernier, les défauts de cage rotorique [Leb 06].
2.4.1. Défaillances au stator

Pour le stator, les défaillances sont principalement dues a un probléme thermique
(surcharge), ¢électrique (diélectrique), mécanique (bobinage,) et environnemental
(agression,...etc.). Les défauts qui sont les plus récurrents, localisés au niveau du stator,

peuvent étre définis comme suit [Ond 06] :
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1. Défauts d’isolant dans un enroulement

La dégradation des isolants dans les enroulements peut provoquer des courts-circuits.

En effet, les différentes pertes (Joule, fer, mécanique,...etc.) engendrent des phénomenes
thermiques se traduisant par une augmentation de la température des différents constituants du
moteur. Or, les matériaux d’isolation ont une limite thermique, électrique et mécanique. De ce
fait, si I’environnement de travail d’un matériau d’isolation dépasse une de ces limites, ce
dernier se dégrade de maniere prématurée ou accélérée, jusqu’a a la cassure totale. Les
différentes causes pour ce type de défaut sont :

» Dégradation de I’isolant a la fabrication.

» Tension de I’enroulement supérieure a la limite du matériau d’isolation.

» Vibrations mécaniques.

» Courant élevé dans I’enroulement di a un court-circuit, un défaut du convertisseur, ou a
une surcharge. Ceci entraine une élévation de la température dégradant prématurément le
matériau d’isolation.

» Vieillissement naturel des isolants. Tous les matériaux isolants ont une durée de vie
limitée. Méme dans une utilisation ‘normale’, I’isolant finit naturellement par se dégrader.

> Fonctionnement dans un environnement sévere.

2. Court-circuit entre spires

Un court-circuit entre spires de la méme phase est un défaut assez fréquent. Cette
défaillance a pour origine un ou plusieurs défauts d’isolant dans I’enroulement concerné. Il
entralne une augmentation des courants statoriques dans la phase affectée. Une légere
variation de 1’amplitude sur les autres phases modifie le facteur de puissance et amplifie les
courants dans le circuit rotorique. Ceci a pour conséquence une augmentation de la
température au niveau du bobinage. De ce fait, une dégradation accélérée des isolants, peut
provoquer, ainsi, un défaut en cascade (apparition d’'un 2éme court-circuit). Par contre, le
couple électromagnétique moyen délivré par la machine reste, sensiblement, identique hormis

une augmentation des oscillations proportionnelle au défaut.
3. Court-circuit entre phases-béati

Ce type de défaillance peut arriver en tout point du bobinage. Cependant, les

répercussions ne seront pas les mémes selon la localisation. Cette caractéristique rend difficile

une analyse de I’incidence de ce défaut sur le systéme.
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L’apparition d’un court-circuit, proche de 1’alimentation entre phases, induirait des
courants trés élevés qui conduiraient a la fusion des conducteurs d’alimentation et/ou a la
disjonction par les protections. D’autre part, un court-circuit proche du neutre entre 2 phases

engendre un déséquilibre sans provoquer la fusion des conducteurs.

Les courants statoriques sont, totalement, déséquilibrés. Ce déséquilibre est
proportionnel au défaut qui apparait. Les courants dans les barres ainsi que dans les anneaux
sont augmentés lors de I’apparition de ce défaut. La détection de ce type de défaut peut

reposer sur le déséquilibre des courants de phases [Ond 06].
4. Court-circuit phase-bati

Le bati a, généralement, un potentiel flottant. Mais, pour des raisons de liaisons
mécaniques, il est souvent reli¢ a la masse. Si le potentiel est flottant, un court-circuit entre
I’enroulement et le bati n’a pas d’importance du point de vue matériel. A I’exception des

effets capacitifs, le bati prend, alors, le potentiel de I’enroulement a 1’endroit du court-circuit.

Par contre, au niveau de la sécurité des personnes, ce type de défaut peut étre trés
dangereux. Il est alors nécessaire de mettre en place des dispositifs de protection (disjoncteurs
différentiels). En présence de ce type de défaillance, la tension de la phase concernée ne

change pas.

Cependant, le courant circulant dans cette phase augmente avec la réduction de la
résistance et de 1’inductance. Cette augmentation du courant se traduit par une augmentation
de la température pouvant entrainer des défauts d’isolant dans 1’enroulement. De plus, ce type
de défaillance va générer une composante homopolaire entrainant I’apparition d’un couple
pulsatoire. Une mesure du courant de fuite pourrait permettre de détecter ce type de défaut

[Ond 06].

2.4.2. Défauts de rotor

Ces défauts aboutissent dans la plupart des cas a une dissymétrie rotorique au niveau
du fonctionnement de la machine, qui a son tour peut accentuer des problémes tels que :
thermique (surcharge), électromagnétique (excentricité ), résiduel (déformation), dynamique
(arbre de transmission) et mécanique (roulement). Les défauts qui sont les plus récurrents,

localisés au niveau du rotor, peuvent étre définis comme suit :
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1. Ruptures de barres [Nai 00] - [Elk 92]

La cassure ou rupture de barre est un des défauts les plus fréquents au rotor. Elle peut
se situer soit au niveau de son encoche soit a I’extrémité qui la relie a I’anneau rotorique. La
détérioration des barres réduit la valeur moyenne du couple électromagnétique par
I’augmentation du ’amplitude des oscillations [Ond 06], qui elles-mémes provoquent des
oscillations de la vitesse de rotation. Ceci engendre des vibrations mécaniques et donc, un
fonctionnement anormal de la machine. La grande amplitude de ces oscillations accélére la

détérioration de la machine.

Ainsi, le couple diminue sensiblement avec le nombre de barres cassées induisant un effet
cumulatif de la défaillance. L’effet d’une cassure de barre croit, rapidement, avec le nombre

de barres cassées.
2. Ruptures d’anneaux

La rupture d’une portion d’anneau est un défaut qui apparait aussi fréquemment que la
cassure de barres. Ces ruptures sont dues soit a des bulles de coulées ou aux dilatations
différentielles entre les barres et les anneaux [Ond 06]. Comme, il est difficile de le détecter
[Yah 95a], ce défaut est généralement groupé, voir confondu, avec la rupture de barres dans
les études statistiques. Ces portions d’anneaux de court-circuit véhiculent des courants plus
importants que ceux des barres rotoriques. De ce fait, un mauvais dimensionnement des
anneaux, une détérioration des conditions de fonctionnement (température, humidité,...etc.)

ou une surcharge de couple et donc de courants, peuvent entrainer leur cassure.

La rupture d’une portion d’anneau déséquilibre la répartition des courants dans les
barres rotoriques. De ce fait, elle engendre un effet de modulation d’amplitude sur les

courants statoriques similaires a celui provoqué par la cassure de barres.
3. Excentricité statique et dynamique

Parfois, la machine électrique peut étre soumise a un décentrement du rotor, se
traduisant par des oscillations de couple (décalage entre le centre de rotation de I’arbre et le

centre du rotor (Fig. 2. 10).
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a. Excentricité statique b. Excentricité dynamique (plusieurs
positions du rotor au cours de la rotation)

Fig. 2.10. Modélisation schématique de I’excentricite statique et dynamique

Ce phénomene est appelé excentricité (statique et dynamique) dont I’origine peut étre
liée a un positionnement incorrect des paliers lors de I’assemblage, a un défaut de roulement

(usure), a un défaut de charge, ou a un défaut de fabrication (usinage).

Trois cas d'excentricité sont, généralement, distingués [Ond 06]:

> Excentricité statique : Le rotor est déplacé du centre de l'alésage stator mais tourne
toujours autour de son axe.

» Excentricité dynamique : Le rotor est positionné au centre de l'alésage mais ne tourne
plus autour de son axe.

» L'excentricité mixte : Il caractérise les 2 cas, précédemment, cités.

Ce défaut d’excentricité modifie le comportement magnétique ainsi que mécanique de
la machine. En effet, I’augmentation de I’excentricité dans 1’entrefer induit une augmentation
des forces électromagnétiques qui agissent directement sur le noyau statorique ainsi que
I’enroulement correspondant [Met 08]. Ceci engendre une dégradation de son isolation.
D’autre part, cette augmentation peut avoir comme conséquence des frottements entre le
stator et le rotor en raison des forces d’attraction magnétique qui déséquilibrent le systéme.

Ceci donne naissance a des niveaux de vibration considérables dans les enroulements [Ond

06].
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2.4.3. Défaillances mécaniques

1. Défauts des roulements

Les roulements a billes jouent le role d’interface électromécanique entre le stator et le
rotor. En outre, ils représentent I’¢lément de maintien de 1’axe de la machine permettant
d’assurer une bonne rotation du rotor. Dans I’article [Bon 93], I’auteur présente la plupart des
défauts survenant dans les roulements des moteurs a induction ainsi que les raisons de leur
vieillissement. Comme, il a été présenté, précédemment (Fig. 2.7), ce type de défaut est le
plus fréquent sur les machines de fortes puissances. Il est, généralement, 1i¢ a 1’usure du
roulement et plus précisément une dégradation des billes, ou de la bande de roulement. Les
causes possibles sont :
» L’usure due au vieillissement.
» La température de fonctionnement élevée.
» La perte de lubrification.
» L’huile contaminée (par des paillettes métalliques issues de la dégradation des billes ou de
la bande de roulement).

» Le défaut de montage.
» Les courants d’arbres (Shaft Current).

Les conséquences directes de cette défaillance sur les roulements sont :

» Des trous dans les gorges de roulement intérieures et extérieures.
» L’ondulation de leur surface de roulement.

» L’attaque des billes.

» La corrosion due a I’eau.

» Défaut de graissage, probléme di a la température.

» Décollement, effritement de surface provoqué par une surcharge.

Sur le systeme, ce type de défaut se traduit par des oscillations du couple de charge,
une apparition de pertes supplémentaires et un jeu entre la bague interne et la bague externe
du roulement entralnant des vibrations par les déplacements du rotor autour de I’axe
longitudinale de la machine. Dans le cas, le plus défavorable, la présence d’un roulement

défectueux peut amener au blocage du moteur.
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2. Autres défaillances mécaniques

Au stator, il n’y a pas de pi¢ces mobiles donc a priori pas de défaillances mécaniques.
Cependant, il peut apparaitre des phénomenes d’oxydation liés a 1’environnement de la
machine et plus précisément au taux de salinité qui influe sur 1’étanchéité et les contacteurs

[Ond 06].

2.5. Techniques et méthodes de surveillance et de diagnostic des défauts

dans la machine asynchrone

La maintenance nécessite de connaitre les régimes de fonctionnement des systémes
alors que la surveillance donne une réponse aux besoins d’information de la maintenance dans
le but de garantir le bon fonctionnement des systémes. Le diagnostic s’intégre a la

surveillance en ayant pour objectif de déterminer les causes de dysfonctionnement.

Le diagnostic des défauts nécessite d’obtenir des symptomes caractéristiques du
fonctionnement de 1’entrainement surveillé et de les analyser pour en déduire 1’état du
systéme. L’établissement des symptomes se fait, souvent, en référence a la connaissance du
comportement sain dont on dispose. Dans cette perspective, nous avons scindés les

techniques et méthodes en 2 approches : Approche signal et approche systéme.

2.5.1. Approche signal

Le diagnostic d'une défaillance ou d'une dégradation fait appel le plus souvent a
l'utilisation de signatures. Ces signatures contiennent les informations jugées pertinentes par
les spécialistes des matériaux pour la détection d'une défaillance ou d'une dégradation. La
complexité des signatures dépend de la nature des systémes et des matériels a diagnostiquer et
varie en fonction de I'anomalie recherchée. Cette approche fait appel a des techniques du

traitement de signal.

1. Transformation de Fourier discréte "TFD"

C’est une méthode classique d’estimation de la densité spectrale de la puissance d’un
signal. La transformée de Fourier discréte, dune suite finie de P échantillons

{ p,(0), p.(,........ ,D,(P— 1)} se calcule grace a la relation [Did 04]:

1 N-1 2 Rnk

Flk)=—2 (ke @.1)

43




Chapitre 11 Machine asynchrone et méthodes de diagnostic

Pour £k =0.......N -1

Ou le terme N représente le nombre de points de calcul de la TFD.

2. Transformée de Fourier rapide "TFR"
C'est une transformée basée sur un algorithme de calcul rapide de la TFD. L'algorithme de
base de cette transformée utilise un nombre de points N égal a une puissance de 2. Ceci

permet d'obtenir un gain en temps de calcul, par rapport a un calcul avec la TFD, de [Did 04] :

N
Gain =——— (2.2)
log, (N)

Cette transformée de Fourier rapide est tres utilisée lorsqu'il est indispensable d'obtenir
une analyse fréquentielle en ligne dans certains processus a travers d'une fenétre glissante

d'observation [Hen 99] [Did 04].
3. Périodogrammes

a. Périodogrammes simples
La densité spectrale de puissance "DSP" ﬁps (f) de la suite p_(f), repose sur I'équation

suivante [Did 04]:

P, (f)=1lim nye " 2.3
ps (f) N-oow [(2N ( ) ] ( )
Avec —L< f <L et 7 est la période d'échantillonnage. La nécessité d'appliquer

2T 2T
'espérance mathématique E provient du caractere aléatoire des signaux. En pratique, pour un

ensemble de données p (n)disponibles de n=0 a N —1, le calcul de la DSP s'effectue avec

la relation [Did 04] :

P =S p.(mye (2.4)
g N n=0

Cet estimateur est appelé périodogramme. L’estimation de la DSP peut étre vue comme
un filtrage du signal d'entrée par un banc de filtres du type passe-bande, dont chaque filtre
¢lémentaire possede la réponse fréquentielle H (/) donnée par la relation :

sin(Nz(f — f,)) o/ N-DA(=fy)

"= N sinter = £,)

(2.5)
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Le signal de sortie d'un filtre élémentaire est ensuite échantillonné et son amplitude est

¢levée au carré pour déterminer la puissance de sa bande spectrale. La largeur de bande

. 1 e . .
a -3[dB] de ces filtres est d’environ v Lorsque N tend vers l'infini, la puissance de sortie

du filtre correspond a celle d'une composante spectrale de fréquence f, du signal d'entrée

[Ben 99] - [Did 04].

b. Périodogrammes modifiés

Il est utilisé dans le cas ou le nombre d'échantillons N est limité. Il peut étre vu comme

la multiplication terme a terme de la totalité du signal par la suite w(n) = II,

............

donne a cette dernicre le nom de fenétre rectangulaire. Ce fenétrage introduit des ondulations
parasites dans le spectre fréquentiel résultant. Par conséquent, il est courant d'utiliser des
fenétres dites de pondérations pour permettre une meilleure visualisation des composantes du

spectre fréquentiel. L'expression de la DSP est donnée par I'équation suivante [Did 04] :

2

B.(f) % S w(n) p, (n)e 2.6)

Le terme w(n) , rajouté dans l'équation, représente I'expression mathématique de la

fenétre de pondération choisie. Les fenétres de pondération les plus connues sont : Hamming,
Hanning, et Blackmann. Chacune d'elle permet de choisir le rapport souhaité entre la largeur
du lobe principal et l'atténuation de la hauteur du lobe secondaire du spectre fréquentiel [Ben

99] - [Did 04].
2.5.2. Approche systeme

Les méthodes dites « systéme » repose sur une connaissance du comportement du

systéme sain et défaillant, ¢’est-a-dire 1’effet d’un défaut sur les variables mesurées.

Ces méthodes exploitent les parametres issus des méthodes dites « signal ». Ces
parameétres constituent alors une signature caractéristique du défaut. Elles nécessitent une base
d’apprentissage intégrant des signatures du systéme dans ses différents modes de
fonctionnement. Un nouveau point de fonctionnement est comparé avec les points de la base

de fonctionnement.
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Plusieurs méthodes ont été développées dans la littérature basées sur les réseaux de
neurones [Fil 95], [Sch 95] et [Naj 00], la reconnaissance de formes (RDF) [Cas 03] - [Ond
06], le neuro-flou [Hem 06], les algorithmes génétiques [Bag 99] - [Ond 06], les
représentations temps-fréquence "RTF" [Leb 06]. Toutes ces méthodes tendent & automatiser
le processus de diagnostic depuis I’acquisition des données sur la machine jusqu’a la prise de
décision sans I’intervention d’un expert. Dans cette partie, nous allons présenter quelques
unes de ces techniques ainsi que leur application dans le domaine du diagnostic de la machine

¢lectrique.
1. Réseaux de neurones

Le principe des réseaux de neurones s’inspire des neurones biologiques. Le modéele du
neurone formel se comporte comme un opérateur effectuant une somme pondérée de ses
entrées, suivie d’une non linéarité, appelée fonction d’activation, responsable du

comportement du neurone.

Un réseau de neurones comprend un certain nombre de couches de neurones
interconnectés : Couches d’entrées, couches cachées et couches de sortie. L entrée représentée
par les nceuds des sources fournit des poids d’acces physiques pour I’application des signaux
d’entrées. Les neurones dans la couche cachée se comportent comme des détecteurs de
caractéristique. Tandis que, les neurones dans la couche de sortie présentent a 1’utilisateur les
conclusions obtenues par le réseau, ou la réponse aux signaux d’entrées (Fig. 2. 11). Une loi
d’apprentissage permet d’ajuster les poids des connexions afin d’avoir les performances

désirées.

L’initialisation du réseau de neurones est un processus itératif d’ajustement des poids
et des biais de maniére a minimiser un critére d’erreur. L’initialisation constitue aussi la

phase d’apprentissage.
Les avantages des réseaux de neurones sont :

» Rapidité : Tres utile lorsque le diagnostic doit étre conduit en ligne.

> Robustesse : Un réseau de neurones est robuste surtout vis-a-vis du bruit.
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Couche Couche Couche Couche
d’entrée cachée 1 cachée 2 de sortie

Fig. 2. 11. Structure genérale de réseau de neurones

points :

Toutefois, un réseau de neurone présente des inconvénients [Rai 00] tels que :

L’apprentissage peut étre long et difficile.

L’apprentissage est gourmand en temps de calcul. Par ailleurs, il doit étre réalisé sur
toutes les données a la fois, avec le risque que le réseau oublie les résultats précédents.
Il est nécessaire de posséder des jeux de données sur toutes les conditions de
fonctionnement et en particulier pour les fonctionnements défaillants.

Un réseau de neurones ne fonctionnera pas, forcément, correctement hors de sa plage

d’apprentissage.

Une fois entrainé, un réseau de neurones n’est pas flexible. Si de nouvelles données
interviennent, il faudra faire recours a un nouvel apprentissage. Cependant, celui-ci

peut étre effectué en ligne.

L’intérét des réseaux de neurones dans le domaine du diagnostic se résume en 2

Le premier point est la faculté du réseau de neurones d’étre utilisé en tant que regle de

décision dans un processus d’automatisation de 1’opération du diagnostic,

Le second point est la faculté d’apprentissage et de mémorisation d’un grand volume

d’information.
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Dr’ailleurs, en ce qui concerne le diagnostic des machines électriques, cette méthode a
été largement utilisée. Ritchie [Rit 04] a proposé un systeme d’identification et de
classification des défauts de la machine asynchrone. Ce systéme est basé sur les réseaux de
neurones a base de fonctions radiales (RBF). Le systeme développé par cet auteur permet la
détection des défauts ¢lectriques et mécaniques de la machine asynchrone. Quatre vecteurs
caractéristiques ont été extraits a partir des spectres de puissance des signaux vibratoires de la
machine. Ces vecteurs sont fournis a I’entrée du réseau de neurones. Le systéme proposé

permet, également, d’estimer la sévérité des défauts détectés.

Nejjari [Nej 00] a présenté une méthode, pour le diagnostic des défauts électriques,
basée sur I’approche du vecteur de Park alors que, Schoen [Sch 95] a présenté une nouvelle
méthode pour la détection en ligne des défauts dans la MAS par la surveillance du courant
statorique. Dans ces 2 cas, leurs essais prouvent I’intérét des réseaux de neurones pour la

classification et la prise de décision.

Filippetti [Fil 95] a utilisé les réseaux de neurones, notamment, pour la détection et

I’estimation du nombre de barres cassées.
2. Reconnaissance de forme ""RdF""

La reconnaissance des formes "RdF" repose sur le classement des objets ou des formes

en les comparant a des formes-types. De maniere générale, 2 types de RdF se distinguent :

» La RdF structurelle qui se base sur une représentation des formes a I’aide de grammaires

[Fu 74].
» La RdF statistique qui s’appuie sur une représentation numérique des formes [Dub 90].

L’auteur Casimir [Cas 03] a appliqué la RdF pour le diagnostic des défauts de la
machine asynchrone. Un vecteur de parametres, appelé vecteur forme, a été extrait de chacune
des mesures effectuées sur la machine. Les régles de décisions utilisées ont permis de classer
les observations décrites par le vecteur forme, par rapport aux différents modes de
fonctionnement connus avec ou sans défaut. Cette approche permet une classification avec un
taux d’erreur presque nul. Toutefois, les performances de cette méthode sont liées au choix du
vecteur forme. Ondel [Ond 06] propose une méthode de sélection des paramétres basée sur un
algorithme génétique. Il permet une réduction notable de la dimension de ce vecteur sans

perte sensible d’information.
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L’approche RdF est une méthode bien adaptée au domaine du diagnostic des défauts. Elle
requiert une phase d’apprentissage qui peut étre non supervisée. Mais, ces méthodes

requierent des volumes de calcul importants.

Ces méthodes de classification ont été évoluées dans un souci de réduction du temps de
calcul et d’efficacité. Nous avons contribué¢ au développement d’une nouvelle approche
systeme, exploitant une représentation temps-fréquence et un critere de décision. Cette
méthode est souple et facile a mettre en ceuvre. Elle se base, uniquement, sur le traitement du
courant de phase statorique. Par conséquent, cette méthode se préte bien pour un diagnostic

en ligne.
3. Représentation temps-fréquence

La représentation temporelle du signal ne donne pas une bonne perception des
composantes oscillantes multiples. Tandis que la représentation fréquentielle (transformée de
Fourier) ne montre pas clairement la localisation temporelle de ces composantes. Il semble,
donc, naturel de penser que ces limitations pourraient étre surmontées par une analyse temps-
fréquence ou le signal est représent¢ comme une fonction conjointe du temps et de la
fréquence, c’est-a-dire dans un plan « temps-fréquence » plutoét qu'une fonction du temps ou

de la fréquence.

Une telle analyse devrait constituer un outil majeur pour la compréhension de nombreux
processus et phénomenes, dans les problemes d’estimation, de détection ou de classification.
Cependant, la représentation temps-fréquence se trouve confronté au probleme de la
transformation mathématique qui permet de passer du signal analysé a sa représentation
temps-fréquence [Lem 95]. C’est une limitation fondamentale, connue sous le nom du
principe d’incertitude d’Heisenberg, qui exclut toute localisation temporelle précise d’une

fréquence.

Cette ambiguité a donné lieu a la définition d’une grande diversité de transformation

temps-fréquence.

Les représentations temps-fréquence (RTF), considéré dans ce contexte, sont issues de la
classe de Cohen [Coh 95]. Elles décrivent le contenu énergétique pour une fréquence a un

instant donné.
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RTF{ (. f)= " [ @ln.z)  Aln.z)e” "y dr 2.7)

Les RTF basées sur la classe de Cohen sont caractérisées par un noyau @ que 1’on peut
choisir pour une application particuliere. Ceci permet une interprétation visuelle intuitive
facilitant la conception de procédures de traitement automatique. De nombreux travaux
s’appuient, d’ailleurs, sur cette qualité pour proposer des algorithmes de décision temps-

fréquence [Fla 88], [Boa 90], [Hei 94] et [Lem 95].
a. Représentation temps-fréquence a noyau paramétrique

La recherche en temps-fréquence a, essentiellement, porté sur la conception de fonction de
lissage ou des noyaux @ paramétrés qui permettent, notamment, la réduction maximale des
interférences quadratiques, qui rendent difficile I’interprétation de I’image [Coh 95]. Bien
qu'une partie de ces RTF puisse offrir des avantages pour la classification de certains types de
signaux [Wan 04] - [Dav 98], la conception du systeme de détection ou de classification a
rarement eu pour but la conception du noyau. Ces quelques méthodes qui proposent
d’optimiser le noyau pour la classification contraignent la forme du noyau aux fonctions
paramétriques prédéfinies avec les symétries qui peuvent ne pas étre appropriées a la

détection ou a la classification [Hei 94] - [Dav 98].
b. Représentation temps-fréquence a noyau non paramétrique

Pour raisonner en termes de diagnostic et de classification, il n'est pas, nécessairement,
souhaitable de représenter avec précision la distribution d'énergie d'un signal en temps-
fréquence. En fait, une telle représentation peut étre a 1’encontre de 1’objectif de la

classification.

Il peut étre avantageux de concevoir une RTF qui accentue, spécifiquement, les différences
entre les classes. Le terme « classe » est utilisé, pour définir un groupe, arbitraire ou autre, des

données "semblables" [Leb 06].

Cette approche a été employée dans les domaines du radar, du sonar, de 'astronomie par

radio, des communications et des systémes optiques [Gil 99].
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2.6. Méthodes de Classification et prises de décisions

De manicre générale, on peut diviser les méthodes de classification entre méthodes
avec apprentissage supervisé et méthodes avec auto-apprentissage. Les méthodes avec
apprentissage supervisé ont besoin de connaitre, a priori, les classes associ¢es aux données

d’entrainement.

Dans tous les cas, un vecteur résumant l'information (individu) qui correspond aux
échantillons du systéme, est analysé pour trouver les caractéristiques des classes. La

différence entre les 2 types de méthodes est la phase d’apprentissage.

Dans le contexte des méthodes basées sur la fouille de données, les méthodes qui se
situent dans la « Machine d’apprentissage » permettent d’obtenir des régles ou des
expressions de classification plus simples, de telle sorte que les résultats obtenus soient,
facilement, interprétables. Un des objectifs de ces méthodes est que 1’intervention humaine
dans la phase d’entrainement soit minimale et qu’en méme temps, les classes obtenues soient,

facilement, interprétables.
2.6.1. Discriminant linéaire

Le discriminant linéaire suppose une distribution normale des données avec des
moyennes différentes. Ce type de distribution est justifié quand il y a une grande quantité de
données. L'objectif est de trouver les hyperplans qui divisent l'espace des données. En
principe, un hyperplan de dimension d (avec d égal au nombre de descripteurs) est tracé de

telle maniere qu’il passe par le milieu de la ligne qui unit les centres de chaque classe.

L’algorithme cherche a obtenir des fonctions discriminantes paramétriques
(hyperplans), a partir de la minimisation de l'erreur quadratique de classification. Par
conséquent, c'est une technique qui requiert de connaitre, a priori, les classes de l'ensemble
des données d'entrainement. Une fois la partition de l'espace obtenue, de nouvelles données

peuvent étre classées.
2.6.2. K-plus proches voisins (K- nearest neighbors)

C'est la premiere méthode de classification qui ne suppose pas un type de distribution des

données et c’est la premiére qui a proposé une analyse de similitude entre les données en
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utilisant la distance entre elles. L'algorithme fait un calcul de distance entre tous les individus

et chaque objet est classé dans le groupe ou se trouvent ses K-voisins les plus proches.

Les k-voisins les plus proches sont des individus de 1’ensemble des données
d’entrainement. Habituellement, la distance employée pour [’analyse est la distance
euclidienne. Normalement, le nombre des K-voisins est 1 ou 3. Mais, cette valeur dépend de

I’application [Dud 01].
2.6.3. Réseaux de neurones

La structure générale d’un réseau de neurones utilisée pour le diagnostic des systémes
est, généralement, constituée de 3 couches : Une couche d’entrée, une couche cachée et une

couche de sortie (Fig 2.12).

Couche d’entrée Couche cachée Couche de sortie

Fig. 2. 12. RNA a 3 couches.

Le nombre de neurones de la premiére couche correspond au nombre de descripteurs
du probléme (d caractérise le nombre de descripteurs de chaque individux, ) et le nombre de
neurones de la couche de sortie correspond aux K-classes. Normalement, les performances du
réseau sont, directement, liées a la taille de la couche cachée. L'équation générale d’un

neurone est la suivante :
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yi(t):;Wi/xj(t) (2-8)

u,; (1) = f(yi(t))
»,(t) est1'état interne du neurone 1 et u,(¢) est son état de sortie ou I’activation de sortie.

Les applications des RNA dans le cas du diagnostic automatique montrent que grace a
la capacité de généralisation de cette technique, les résultats sont satisfaisants. Les
inconvénients avec les RNA sont le temps d’apprentissage et la difficulté d’interprétation de
la structure des classes. Cette interprétation est, souvent, nécessaire dans I’implémentation

d’une technique de classification pour le diagnostic.
2.6.4. Méthodes de coalescence (Clustering)

Ces algorithmes ont comme parametres d'entrée le nombre de classes. Ils partagent
I’ensemble de N objets en K-groupes. Ainsi, la similarité¢ a ’intérieur d’'un méme groupe est
¢levée, mais faible entre les différentes classes. Pour ce faire, ces algorithmes itérent en 2
étapes. D’abord, ils calculent les centres des groupes et deuxiémement, ils assignent chaque

objet au centre le plus proche.

Chaque classe est caractérisée par le centre ou prototype et par ses éléments. Le
prototype des classes est le point dans l'espace de dimension d (d correspond au nombre de

descripteurs) ou la somme des distances a tous les objets d’un méme groupe est minimale.

K- Moyen est, sans aucun doute, 1’algorithme le plus connu, parmi les différentes
méthodes basées sur la distance. Il effectue une séparation stricte de l'espace (c’est-a-dire,
chaque objet n’est associ¢ qu’a une seule classe). La mesure de similarité utilisée est la
distance. Pour le calcul, plusieurs mesures peuvent étre utilisées (la distance euclidienne,
Mahalanobis,... etc.). Par conséquent, la forme géométrique change en fonction de la mesure

employée (pour le cas euclidien, la géométrie des groupes est une hypersphére) [Gen 07].

Le k- Moyen flou”FKM ”permet d'avoir un regroupement de type flou. Le FKM est un

processus itératif qui permet d’obtenir comme résultat la matrice de partition floue (U = [u in ])

laquelle contient les degrés d’appartenance de chaque objet x, a chacune des K-classes.
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GK- Moyen |Gus 92] est un autre algorithme, reconnu pour ses trés bonnes
performances. Cet algorithme utilise une norme adaptative de la distance, en obtenant des
classes de géométrie hyper-ellipsoidale avec des axes qui ne sont pas, nécessairement,

paralléles aux axes de I'espace des données.

Ceci constitue un avantage face a l'algorithme du FKM parce que le GK-Moyen
permet a chaque groupe d’adapter sa norme de distance en fonction de la structure

topologique locale des données. Chaque groupe a une matrice de norme induite A4, qui

permet d’obtenir la norme de distance D, propre & chaque classe [Gus 92].

2.7. Choix des méthodes d’extraction et de la classification

Parmi les méthodes « systéme », exposées ci-dessus, notre choix s’est porté sur La
représentation temps-Fréquence a noyau non paramétrique "RTF” en tant qu’outil
d’extraction des points pertinents dans le plan Doppler-retard. Les réseaux de neurones ont été

choisis pour la classification des vecteurs formes fournis par la RTF.

2.7.1. Extraction des vecteurs formes par la représentation temps-fréquence

Un signal peut étre représenté par un nombre infini de RTF (Fig 2. 13a). Cependant, une
RTF optimale, pour une tiche de classification, s’avére nécessaire pour l'extraction des

motifs.

Il a été¢ montré que, par exemple, le spectrogramme (une des RTF trés utilisée), n'est pas
optimal en termes de classification de signaux [Dav 98]. En effet, I’objectif d'un
spectrogramme est de décrire la densité d'énergie d'un signal simultanément dans des
domaines de temps et de fréquence. Tandis que le but d'une classification RTF est de
maximiser la séparabilité¢ des signaux de différentes classes [Wan 04]. Par conséquent, il est
souhaitable de concevoir une RTF qui permet la classification optimale, ¢’est-a-dire une RTF

(Fig 2. 13b) qui maximise les distances entre classes.

2.7.2. RTF dite "dépendante de la classe du signal "DCS "

La RTF dite "dépendante de la classe du signal " n’exige, a priori, aucune forme

paramétrique et prédéfinie du noyau. L'extraction du motif saisit l'information pertinente des
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signaux a classifier et fournit les motifs comme des entrées pour le systéme de classification

par les réseaux de neurones.

Classifieur (Réseaux de neurones)

- R e T ~e—

a. RTF classique b. Nouvelle RTF "DCS"

Fig. 2. 13. RTF orientée vers la classification

Nous proposons une méthode pour concevoir des noyaux optimisés, et par conséquent des
RTF optimisées pour la discrimination entre les ensembles prédéfinis de classes. Les noyaux
résultants ne sont restreints a aucune fonction prédéfinie mais, plutdt, sont arbitraires dans
leur forme. Au lieu de faire des hypothéses, a priori, au sujet du type de lissage temps-
fréquence, notre approche établit le lissage approprié pour réaliser la meilleure performance

de la classification.
2.7.3. Classification par les réseaux de neurones

Automatiser implique comprendre, détecter, reconnaitre ou classer. Ce sont autant de
formes courantes d’une problématique unique : la classification de signaux. En effet, la
compréhension fait appel, implicitement, a un apprentissage et une comparaison [Dud 73]. La
détection d’un événement consiste a affecter le signal a la classe événement présent ou la
classe de I’évenement absent [Van 01]...etc. Dans ce type de procédure, ce qui est attendu est

une décision et une affectation a une classe.
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Une décision nécessite un classifieur. Celui-ci fait appel a des indices de divergences. Il
existe plusieurs classifieurs. Nous traiterons, particulieérement, la classification par les réseaux

de neurones

La premiére phase du processus de classification est une phase d’apprentissage a partir des
observations effectuées sur des signaux dont la nature est connue. La seconde phase d’un
processus de classification consiste a la prise de décision concernant I’affectation d’un signal

non classé.

2.8. Conclusions

Ce chapitre a été, essentiellement, dédié a 1'état de 1’art de la machine asynchrone et
ses méthodes de surveillance et de diagnostic. Nous avons scindé ce chapitre en 2 parties : la
premicre concerne la constitution de la machine asynchrone et ses défaillances ; la deuxiéme
partie traite des techniques qui permettent la mise en ceuvre d’une procédure de diagnostic.
Les techniques et autres outils de diagnostic sont trés nombreux. Nous les avons classées en 2
approches : une approche dite "signal" basée sur le traitement du signal des grandeurs
mesurables, a savoir le courant et la tension, et une approche systéme.

Parmi les méthodes dite " systeéme" , exposées et synthétisées ci-dessus, notre choix s’est
porté sur la représentation temps-fréquence a noyau non paramétrique en tant qu’outil
d’extraction de I’information pertinente et les réseaux de neurones pour la classification des

vecteurs formes.
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Chapitre 111

APPROCHE SIGNAL : TECHNIQUES DE DIAGNOSTIC

3.1. Introduction & objectifs

Ce chapitre porte sur les techniques de diagnostic des défauts basés sur le traitement et
I’analyse du signal. La décomposition des parametres du signal du courant statorique en
termes de phase instantanée, de fréquence instantanée et d’amplitude instantanée, permet de
mieux caractériser et quantifier les défauts. L’avantage de ces techniques est qu’elles
permettent de mettre en évidence les composants de défauts et ceci, parfois indépendamment
de ’amplitude des signaux mesurés ou en d’autres termes indépendamment du niveau de
charge. Les techniques présentées seront appliquées aux courants de phase de la machine
alimentée directement par réseau ou par onduleur en régime permanent. Les bases théoriques
de ces techniques sont présentées et leurs performances sont discutées et comparées entre

elles.

3.2. Phase du spectre

Le diagnostic des défauts de la machine asynchrone fait appel souvent a 1’analyse
fréquentielle des signaux, plus particulierement, le module de la transformée de Fourier du
courant statorique de la machine. La technique de la phase du spectre [Did 04] est employée
plus, généralement, en traitement d’image ou la phase du signal analysé¢ contient une
information plus pertinente que son module. Cependant, nous allons montrer que
I’information fournie par la phase du spectre du courant statorique permet de mettre en
¢vidence la présence de défauts au niveau du rotor. Cette investigation permet de proposer
une technique de diagnostic de défauts rotoriques basée, exclusivement, sur le spectre de la

phase.
3.2.1. Phase du spectre du courant statorique

La transformée de Fourier d’une suite finie {ps (0),..., p, (N — 1)} est donnée par :

_ 2 7nk

F (k) = ]if—z p.(nye ¥ 3.1)

58



Chapitre 111 Approche signal : Techniques de diagnostic

Le résultat de cette relation mathématique donne un signal complexe et permet d’écrire la

transformée de Fourier du signal p (n) sous la forme :
F(k) = R(F (k) + jS(F (k) = Fy. (k) + jF,, (k) (3.2)

La phase de cette transformée de Fourier F(k) est donnée par :

_ £y, (k)
o(TF (k)) = arctan (m) (3.3)
Dans ce paragraphe, le diagnostic du défaut rotorique se fera a partir de 1’équation (3.3).
Le module et la phase du spectre du courant statorique lorsque la cage rotorique présente 4
barres cassées (connexion au réseau d’alimentation triphasé) sont représentés sur les figures
3.1 et 3.2. Il apparait, clairement, la présence des composantes de fréquence [Did 04]
(1 £2 k g) f; dans le module du spectre du courant statorique comme nous le montre la figure
3.1. Le calcul de la phase se limite aux 4 cadrans du cercle trigonométrique d’ou les variations

sont comprises entre — 7 et + 7 .

-10
(1-29)fs /} \ (1+29)fs

VAN
25 Jy \L al
/\—;ﬁ%a ! \kmﬁ

-30EA
40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60
Fréquences [Hz]

Densité spectrale [dB]
o>

Fig. 3.1. Spectre du courant statorique pour un réseau sain (noir) et 4b - C100 (bleu)
30- 63 [Hz]
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Fig. 3.2. Phase du spectre du courant statorique.

L’avantage de la phase du spectre est la longueur d’échantillonnage du signal a
analyser qui est beaucoup moins inférieure par rapport a celle du spectre fréquentiel du
courant statorique. En effet, la résolution fréquentielle n’a aucune incidence sur le
changement brusque qui se produit sur la phase a 50 [Hz]. Ceci facilite la détection du saut de
phase a la fréquence (1—2g)f; [Fil 95]. Les harmoniques générées par la source d’alimentation
ou par les convertisseurs de fréquences influent sur le spectre du courant statorique et rendent

la détection assez difficile. Pour y remédier, nous proposons la phase du signal analytique.

3.2.2. Phase du signal analytique

Cette technique se base sur le calcul de la phase du signal analytique [Did 04] obtenu
par une transformée de Hilbert du module du spectre du courant absorbé par la machine
asynchrone. Cela signifie qu’on travaille directement sur le module de la transformée de
Fourier. La transformée de Hilbert d’un signal renvoie une représentation de ce signal dans le
méme domaine. En d’autre terme, la transformée de Hilbert du module de la transformée de

Fourier du courant statorique aboutira a un signal exprimé dans le domaine fréquentiel.
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1. Signal analytique obtenu par la transformée de Hilbert

La transformée de Hilbert dans le domaine temporel correspond a un déphasage de
valeur 7/2 de tous les termes de la transformée de Fourier. Elle permet de changer les

termes cosinus en termes sinus et les termes sinus en termes cosinus négatifs.

La transformée de Hilbert d’un signal y(¢) peut s’écrire sous la forme :

()= F(0) = Ve () + 71, (1) (3:4)

Ou y, (t) représente la transformée de Hilbert du signal y, (7). Le signal 5(¢) , quant a lui,

est appelé signal analytique.

La modulation d’amplitude A(z)du signal temporel y(¢z)se calcule en utilisant la

relation suivante :

AD =T () + T (1) (35)
La modulation de phase ¢(¢) se calcule par I’équation suivante :

o(t) = arctanM (3.6)

Vre (D)

2. Phase du signal analytique

Le diagnostic des défauts par la transformée de Hilbert consiste a calculer la phase du
signal analytique obtenu par une transformée de Hilbert du module du spectre du courant, sa
phase n’ayant aucune importance dans ce cas de figure. Les figures 3.3 a et 33 Db
représentent la phase du signal analytique du courant statorique de la machine asynchrone
avec un rotor sain et un rotor a barres cassées. Ces figures illustrent la présence de "sauts de
phase" aux fréquences de défaut (1 + 2 k g)f; 1l est a constater, également, que I’apparition du

défaut rotorique contribue a augmenter I’amplitude des sauts présents dans la phase @, (f).
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Fig. 3.3. Phase du signal analytique

3.3. Fréquence instantanée

La détection de la fréquence caractéristique est souvent suffisante pour déceler la
présence du défaut sans se soucier de son amplitude. La fréquence instantanée permet le suivi

de la fréquence caractéristique du défaut.

3.3.1. Principe
La fréquence instantanée f'(¢) utilise la notion de la phase instantanée du signal ; elle se

définit comme la dérivée de la phase ¢(z) [Leb 06].

_ 1 de@)
f= r dr (3.7)
Avec f'en Hertz.

Soit un signal réelx(z). On obtient sa phase () a partir du signal y(¢) associé en

quadrature. Ce dernier est déterminé par la transformée de Hilbert :

! T&dr (3.8)

TYt—7

—00

y(o) =
Qui, a partir du signal réel, fournit la forme complexe : x(z) + j y(¢)

La phase ¢ est, alors, I’arc tangent entre y (t) et x(t).
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27 dt x 27 xX*+y°
(3.9)
Avec x'=dx/dt et y'=dy/dt.Notons que:
FOy)w) = —i.w.sign(w). F(x)(®) (3.10)

Ou F désigne-la transformée de Fourier.
La composante symétrique instantanée du courant nous permet d’avoir directement 2
grandeurs déphasées de 90 degrés qui sont les composantes réelles et imaginaires du vecteur

couranti(z).

Si les courants sont échantillonnés périodiquement de sorte que I’angle entre 2 instants

d’échantillonnage A¢ soit faible (Fig 3.4), on peut obtenir dans ce cas la fréquence

instantanée de la composante symétrique instantanée de séquence positive.

Ap =sin(p, —¢,.) (3.11)

Ap=sing, cose,  —sing,  cosp, (3.12)

D’autre part, il suffit d’acquérir des échantillons de 2 courants pour calculer [Leb 06] :

Rei, (m)= %ia (mAt)—%ib (mAt)—%ic (mAt) (3.13)
Imi, (m) = %i,, (mA) —%4 (mAv) (3.14)

m=0,12..

Re[i,(m)] partie réel du courant.

Im[i,(m)] partie imaginaire du courant.

D’aprés, les équations (3.13) et (3.14), on peut écrire pour un systéme triphasé équilibré :

Re[i,(m)] =i, cos(,,) (3.15)

Im[ i, (m)]=1i,sin(e,) (3.16)
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Imi, (m)

m

A ®, im -1

Fig .3 .4 . Représentation vectorielle du vecteur instantané

La composante symétrique instantanée suivant les axes o et S s’écrit :

n =Reli, (m)] (3.162)
pm =1, (m)] (3.16b)
. 2 2
Ly =Allam +lﬂm (3.160)
Comme :
1 d
= 3.17
fi=5-—0) (3.17)
On obtient :
1 | . .
i 27Z'T l l (,Hmlam—l _lﬂm—llam)) (318)

Dans la pratique, les courants donnés par les équations 3.13 et 3.14 sont enregistrés.

Les composantes symétriques instantanées suivant les axes o et S sont évaluées. La

fréquence instantanée en est déduite.
3.3.2. Application

La fréquence instantanée est appliquée sur des données expérimentales de la machine
asynchrone 5.5 [kW] alimentée dans le premier cas par le réseau et dans le second cas par un
onduleur. Les courants statoriques de la machine ont ét¢ acquis en charge et pendant le régime
permanent sur les 3 cas: machine saine, rupture de barres rotoriques et déséquilibre

statorique.
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Chapitre 111

La figure 3.5 montre le cas d’une alimentation par onduleur de la machine en

fonctionnement sain. On constate une forte déformation du courant statorique.

w0 I I U i iy

AR SRR )
A W WY I UL [}
Temps [s] °

Fig. 3.5. Amplitude du courant de phase ststorique d’un moteur sain alimenté par
un onduleur

Notons que les fréquences intéressantes ont de faibles valeurs que ce soit pour le cas

sain ou en défauts; la fréquence fondamentale f =50 [Hz] caractérise le fonctionnement

sain, la fréquence 2gf (g est le glissement) caractérise 1’enveloppe du défaut de rupture de
barres rotoriques. Par contre, la fréquence 2f est celle du déséquilibre statorique. Cependant,

la plage fréquentielle initiale peut étre réduite autour des fréquences pertinentes, en

I’occurrence 160 [Hz] [Med 10a].

La figure 3.6 montre la fréquence instantanée d’une phase de courant statorique dans
le cas d’une alimentation par onduleur de la machine avec un défaut de rupture de 4 barres.

On constate que la modulation de I’amplitude du courant statorique se manifeste, également,

par une forme d’enveloppes d’une durée 1/2gf de 0.3 [s].

La fréquence instantanée présente 2 avantages :

» La surveillance d’un seul paramétre du courant, en 1’occurrence la fréquence.

» La charge influe sur le paramétre amplitude mais elle n’a pas d’influence sur le paramétre

fréquence.
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a. Courant statorique | b. Fréquence instantanée d’une phase
Fig. 3.6. Fréquence instantanée d’une phase d’un moteur avec 4 barres cassées
alimenté par onduleur, bande fréquentielle de 160 [Hz]

Toutefois, la fréquence instantanée présente des inconvénients a savoir :

» La superposition de toutes les fréquences que constitue le signal du courant statorique.
Ceci ne facilite pas la lisibilité de la fréquence instantanée

» La domination de la fréquence fondamentale 50 [Hz] sur les fréquences caractéristiques
des défauts.

Pour y remédier a ces inconvénients, notamment la suppression du fondamental, nous

proposons la technique de I’amplitude instantanée.

3.4. Amplitude instantanée

3.4.1. Principe

Le courant dans une phase statorique d’un moteur électrique peut étre développé en séries

de Fourier [Leb 06]:

kM

i,() = D21, sin(kot +p,) (3.19)
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Notons que k,, représente I’ordre de ’harmonique ayant la fréquence maximale apres le

filtrage du courant i, (¢)

kg
i,(m) =" 21, sin(komAt + ¢, ) (3.20)
k=1

Ou k est un réel positif représentant le rang des composantes harmoniques et [, , ko, ¢,

sont respectivement, la valeur efficace, la fréquence angulaire et I’angle de phase de la K"

harmonique. Chaque harmonique i, () peut étre représentée par le phaseur harmonique.

Ly =1, exp(j@,) (3.21)

Etant donné un signal réel, en 1’occurrence, le courant de phase statorique de 1’expression
(3.21), Pamplitude instantanée est le module de la transformée d’Hilbert du signal considéré.
Etant donné que le signal est a bande large et contient des harmoniques d’origines
diverses (pollution de la source ou harmoniques induits par la machine elle-méme), nous
supprimons les harmoniques indésirables en filtrant le signal du courant par un filtre passe bas
avec une fréquence de coupure de 100 [Hz] [Leb 06]. Le principe de I’amplitude instantanée

est illustré dans la figure 3.7.

Transformation de

Hilbert
v
o Tmagli o] 1
Amplitude
W Instantanée
+
i,(m) o Reel i m]

Fig. 3.7. Principe de I’amplitude instantanée
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3.4.2. Application

La figure 3.8 montre un courant statorique d’un moteur alimenté par un onduleur avec
défaut de 3 barres cassées. La figure 3.9 illustre I’amplitude instantanée de 2 courants 1’un sain

(trait interrompu) et 1’autre avec défaut (trait continu). On constate bien que 1’amplitude

instantanée prend en compte la partie oscillante, de période 7 =——, détentrice de

I’information utile. Par ailleurs, la composante fondamentale est éliminée. Ceci a rendu la
forme de D’amplitude instantanée plus lisible. Le spectre de 1’amplitude instantanée (Fig.
3.10) illustre bien la composante représentative du défaut, a savoir, dans cet exemple la

rupture de 3 barres rotoriques de fréquence 11 [Hz].

0.5
—_
>
o o- :
[ S—
(5]
ko]
>
2
= -0.5 _
o
S
<
_1 1 1 1 1 L L
0.28 0.3 0.32 0.34 0.36 0.38
Temps [s]

Fig. 3.8. Courant statorique d’un moteur alimenté par un onduleur avec defaut
de rupture des 3 barres rotoriques.

T o7} ]
R=

0.6 =
[<5]
e
3 o0.5¢ q
S o.4f .
IS
< 0.3 ) ) ) ) =

0.2 0.4 0.6 0.8
Temps [s]

Fig. 3.9. Amplitude instantanée du courant de stator avec 3 barres cassées (trait
continu), courant sain (trait interrompu)
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Fig. 2.10. Spectre de I’amplitude instantanée. 3 barres cassées (trait
continu), courant sain (trait interrompu)

3.5. Puissance instantanée

La puissance instantanée d’une phase est le produit de la tension d’alimentation au
courant statorique du moteur. Elle est considérée plus importante que 1’analyse du courant
seul d’aprés les auteurs [Did 04], [Cru 99] et [Trz 00]. En effet, en plus de la composante
fondamentale et des 2 composantes latérales, le spectre de la puissance instantanée contient
une composante additionnelle située a la fréquence du défaut comme le montre 1’équation

suivante :

mV,, I T T
P, () =py,(0) +%[COS((2% —wf)f—(ﬂ—g) +cos(Ca, +o, )t —p——)

6 (3.22)
+2cos(p+ %) cos(@,1)]
Avec :
= V,,1,,[cos(2 z z
Py () =V 1y [cos( a)st—(/)—g)+COS(¢+g)] (3.23)

Dans cette expression, p (¢#) représente la puissance instantanée d’une phase
statorique, m I’indice de modulation, V/,, la valeur efficace de la tension entre phase, /; le
courant de ligne efficace et @, la pulsation d’oscillation (pulsation du défaut) exprimée en

radians. Les termes @, et ¢ représentent, respectivement, la pulsation des courants
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d’alimentation exprimée en radians et 1’angle de déphasage entre le courant absorbé par le
moteur et la tension.

Les figures 3.11a et 3.11b mettent en évidence la présence de ces composantes basses
fréquences dans le cas de ruptures de 3 barres rotoriques. Ces composantes de défauts
appariassent plus clairement que celles du spectre du courant statorique, donc plus facile a la

détection. Par conséquent, elles permettent une nette amélioration du diagnostic du défaut.

b
0 \ 1 \ ‘ 1 \ ‘
e e
-20 i
]
2 wwwwwww
2 4
8
c i i i i i i i i i
S W \ \ \ \ \ \ \ \ \
D 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
>
o
(5]
=] f
[<5]
< a
g
3
2 4
[%2]
c
o 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 4 \ \ \ \ \ \ \ \ \
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Fréquence [Hz]
a. Cas sain b. Rupture de 3 barres rotoriques
Fig.3.11. Spectre de la puissance instantanée

3.6. Démodulation synchrone

Cette nouvelle méthode se base sur la transformation des grandeurs triphasées i,,1, et
i, dans un repére fixe de coordonnées «, # suivie d'une autre transformation dans un repere
tournant de coordonnées d, g dans le sens inverse au fondamental statorique [Leb 06].

La transformation d’un systéme de courants triphasés (i,,i, et i,) dans un repére fixes
de coordonnées «, # conduit a :

. i
o |_2 |1 -1/2  -1/2 1. 304
Lﬂ}_3 {0 V3/2 —\/5/2} 2 (3.24)
I3
p— . —_— . nl —_— .
iy =iy + jig =1’ +1 &7+ I, e (3.25)

h=1
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La transformation du vecteur courant d’un repere fixe de coordonnées i,z vers un repére

tournant dans le sens inverse du fondamental donne :

i cos(w,t) sin(w,t i,
i, —sin(w,t) cos(wt) | | i,
- —_— —_— . nl —_— .
Ly =iy +ji, =1, +1,”"" + > I, 2! (3.27)

h=1

Le vecteur courant statorique de 1’équation (3.27) contient :

» Une composante a 2 fois la fréquence statorique ;
=TI/t (3.28)
» Une composante oscillante due aux harmoniques ;

~ nl_ .
= 3 Igjue! Dot (3.29)
h=1

» Une composante continue correspondant a la composante inverse ;
4 (3.30)

La transformation d’un systéme de courants triphasés a un systéme de courants diphasés
fait glisser toutes les fréquences d’un rang. Par conséquent, la composante inverse a - f

devient une composante continue.
3.6.1. Démodulation analogique

La démodulation analogique se base sur le filtrage passe-bas de 2 composantes : Une
composante a 2 fois la fréquence statorique (3.28) et une composante oscillante due aux
harmoniques (3.29) ; ceci afin de ne conserver que la composante continue (3.30).

La sommation des carrés de chaque terme i a €t 1 q(il)(Fig. 3.12) permet d’obtenir

I’amplitude de la composante inverse. Cette approche offre une réponse rapide dépendant

uniquement de la réponse transitoire du filtre.
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cos(agt)

Fig. 3.12. Démodulation analogique du vecteur des courants statoriques

3.6.2. Démodulation numérique
Le principe de la démodulation numérique (Fig 3.13) est similaire a celui de la
démodulation analogique. La seule différence réside dans la moyenne numérique de la

sommation des carrés de chaque terme des courants i, et i, qui se substitue au filtrage passe-

bas. Par conséquent, les composantes alternatives données par les équations (3.28) et (3.29)
de fréquences multiples a la fréquence fondamentale s’annulent. Ceci permet de conserver
uniquement la composante continue [Leb 06]. Afin de s’assurer de I’annulation des
harmoniques non désirés par la démodulation numérique, la fréquence d’échantillonnage

devait étre choisie supérieure a 400 [Hz].

cos(agt)
—sin(w,t)
Iq Ie =—lg —1p
i af |2
Fig. 3.13. Démodulation numérique du vecteur des courants statoriques
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La discrétisation du vecteur courant iy, (3.27) permet d’écrire :

—_ —_ nl —_ _—
iy, [n] = [ AL Z[WW*“””’"J’J} (3.31)
h=1

Le calcul de la composante inverse s’effectue a partir de I’expression suivante :

I, :%iim][n] (3.32)

3.7. Validation expérimentale

Le banc d’essai (Fig. 3.14) est celui de la machine asynchrone. Les enroulements
statoriques sont rebobinés de sorte qu’ils permettent de créer des court-circuits de spires. Un
rhéostat est branché en série avec la phase pour limiter les courants de court-circuit. Le
pilotage et la mesure sont assurés par un PC équipé d’une carte d’acquisition DAS 1702ST-
DA et du logiciel de gestion d’instruments test point [Leb 06]. La carte possede 2
convertisseurs numériques/analogiques. Il dispose de 16 entrées analogiques 12 bits et d’un

taux d’échantillonnage de 167 [k échantillons/s] [Leb 06].

(TS |

Fig. 3.14. Banc d’essai du LEG (Laboratoire d'EIectrotechque de Grenoble)

Les formes d’onde des figures 3.15a et 3.15b représentent, respectivement, les
courants statoriques du moteur asynchrone sans court-circuit et avec un court-circuit dans une
phase. La durée d’acquisition est d’'une seconde avec une fréquence d’échantillonnage de 10

[kHz].
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Fig. 3.15. Courants statoriques d’un moteur

On constate d’apres la figure 3.16 que la démodulation analogique du vecteur courant
a permis l’extraction de la composante inverse. Son amplitude de 30% (-10 [dB]) du
fondamental est atteinte en 0.37 [s]. Ceci rend cette technique plus adaptée pour une

surveillance en ligne.

0.4
Cas de défaut
= 03
2
[«5)
o
2 o1
g— Cas sain
0
0 0.2 0.4 0.6
Temps [s]
Fig. 3.16. Extraction de la composante inverse par démodulation analogique du
vecteur courant statorigue

La démodulation numérique du vecteur courant a été calculée pour un signal ayant une
fréquence d’échantillonnage de 10 [kHz]. Le prélévement de différents nombres
d’échantillons (100, 1000, 10000) nous a permis de conserver I’amplitude de la composante

inverse (Tab. 3.1). Le nombre d’échantillons 100 correspond au rapport :
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f./2f représente le minimum d’échantillons qui permet d’avoir des moyennes nulles de

toutes les composantes alternatives du vecteur courant statorique ayant une fréquence

supérieure a 2 fois la fréquence du fondamental 50 [Hz] [Med 10a].

Tab .3.1. Démodulation numérique du vecteur courant statorique
Nombre d’échantillons 100 1000 10000
Amplitude de la composante 0.33 0.31 0.30
mnverse
Erreur % 3% 1% 0%

3.8. Etude comparative

La phase du spectre permet de mettre en évidence les composantes de défauts a basses
fréquences, quoiqu’elle souffre d’incertitude en cas de pollution harmonique. Cet handicap
peut se résoudre par le spectre analytique qui présente en plus les mémes avantages que le
spectre de phase. La fréquence instantanée a 1’avantage de surpasser le probléme de niveau

de charge qui d’ordinaire influe sur I’amplitude des signaux.

Toutefois, la fréquence instantanée présente des inconvénients, a savoir: la
superposition de toutes les fréquences que compose le signal du courant statorique. Ceci ne
facilite pas la lisibilit¢ de la fréquence instantanée et la domination de la fréquence
fondamentale 50 [Hz] sur les fréquences caractéristiques des défauts.

La puissance instantanée fait apparaitre des composants de défauts plus claire que
celles du spectre du courant statorique, donc plus facile a la détection. Par conséquent, elle
permet une nette amélioration du diagnostic de défaut. Le seul inconvénient est la chaine
d’acquisition qui nécessite la mesure a la fois du courant et de la tension composée.

La technique de la démodulation analogique ou numérique, au-deld de son aspect
pratique et économique est, particuliérement, moins coliteuse et moins encombrante. Elle est
plus intéressante par rapport aux autres techniques. L’étude comparative de toutes ces

techniques est résumée dans le tableau 3.2.
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Tab. 3.2. Tableau comparatif des différentes techniques

Techniques Phase Pha§e 'Fréquence Amplitude .puissance Démodulation | Démodulation
du analytique | instantanée | instantanée | instantanée | analogique numerique
Caractéristiques spectre
Temps 10 10 0.3 0.1 1 0.01 0.01
d’acquisition [s]
nécessaire
Nombre 65536 65536 32768 1024 8192 100 100
d’échantillons
Fréquence 5 5 10 10 5 10 10
d’échantillonnage
[kHz]
Temps de calcul 0.8 14 0.078 0.1 0.65 0.25 0
[s]
Applications En En ligne En ligne En ligne En ligne En ligne En ligne
ligne
Calcul initial oui oui oui non oui non non

3.9. Conclusions

Les techniques de diagnostic, présentées dans ce chapitre, ont I’avantage d’étre
fonctionnelles en ligne. Mais, les différences se situent, particulierement, au niveau du temps
de calcul et de la durée d’acquisition du signal. Parmi ces techniques 1’avantage de la phase
du spectre, est qu’elle permet une meilleure illustration des composants de défauts. Ce
constat est partagé, également, par les techniques de la phase analytique et de la puissance
instantanée. Toutefois, cette derni¢re est meilleure en termes de temps de calcul et de temps
d’acquisition. La fréquence instantanée a I’avantage de surpasser le probléme de niveau de
charge qui d’ordinaire influe sur ’amplitude des signaux. La démodulation synchrone du
vecteur de Park est trés efficace et facile a mettre en ceuvre. Le temps de réponse correspond
uniquement au régime transitoire du filtre passe-bas. Pour la démodulation numérique, le
temps d’acquisition de données est de 0.01[s]. Par contre, le temps de calcul est trés faible.
Par conséquent, cette technique présente une bonne alternative aux techniques issues des

transformées de Fourier.
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Chapitre IV

APPROCHE SYSTEME : RTF-RESEAUX DE NEURONES

4.1. Introduction & objectifs

Ce chapitre présente une approche dite " systeme". Elle porte sur une nouvelle
méthode de classification des défauts de la machine asynchrone, en 1’occurrence la
représentation temps-fréquence dépendante de la classe du signal "RTF". Elle se compose de

2 étapes essentielles.

La premicre étape consiste a projeter un signal du défaut sur une représentation
temps-fréquence "RTF" de dimension réduite, qui est délibérément congue pour maximiser la

séparabilité entre les classes et de minimiser la variance intra classe.

Le but est d’extraire du signal un vecteur forme de taille trés réduite. Le contraste de

Fisher est utilisé pour la conception du noyau non paramétrique de la RTF.

La seconde étape consiste a affecter le signal, représenté par son vecteur forme, a la
classe appropriée. L’affectation est réalisée par un classifieur a base de réseaux de neurones
avec une structure feedforward (propagation en avance). La souplesse de ce classifieur permet
de classer une large variété de défauts. La validation de la méthode proposée est présentée a la

fin de ce chapitre.

4.2. Extraction du vecteur forme par la RTF

Les représentations quadratiques temps-fréquence peuvent étre définies uniquement
par leur fonction caractéristique du produit du plan d’ambiguité 4, (&,7) du signal par une
fonction noyau®d(&,7). La recherche en temps-fréquence a été plus focalisée sur la
conception des noyaux qui permettent, notamment, la réduction au minimum des
interférences quadratiques [Coh 95]. Bien qu'une partie des RTF puisse offrir des avantages
pour la classification de certains types de signaux [Wan 04]. Le but de la détection ou de la
classification a rarement eu pour but explicite, la conception du noyau. Les quelques
méthodes qui proposent d’optimiser le noyau pour la classification contraignent la forme du
noyau aux fonctions paramétriques prédéfinies avec les symétries qui peuvent ne pas étre

appropriées a la détection ou a la classification [Hei 94] et [ Dav 98].
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La méthode choisie est la RTF dite dépendante de la classe du signal "DCS". Celle-ci
n’exige, a priori, aucune forme paramétrique et prédéfinie du noyau. L'extraction du motif
saisit I'information pertinente des signaux a classifier et fournit les motifs comme des entrées
pour le systéme de classification. Plusieurs classifieurs sont adaptés au procédé de la
classification. Nous opterons, ici, pour les réseaux de neurones en tant que critére de décision.

Une méthode est choisie pour concevoir des noyaux optimisé€s, et par conséquent des
RTF optimisées pour la discrimination entre les ensembles prédéfinis de classes. Les noyaux
résultants ne sont restreints a aucune fonction prédéfinie mais, plutdt, sont arbitraires dans la
forme. Au lieu de faire des hypothéses, a priori, au sujet du type de lissage temps-fréquence,
notre approche ¢établit le lissage appropri¢ pour réaliser la meilleure performance de la
classification.

La conception de la RTF résulte d'une transformée de Fourier inverse discréte en n

(temps discret) appliquée a la fonction d’auto-corrélation instantanée :

R[n,r]:x*[n] x[(n+r)N] (4.1)
Ainsi, la fonction d'auto ambiguité est définie par [Leb 06]:
N-1 2z

A, 7]=F2 R[] =S Rlncle V" (4.2)

=0

=

n et t sont, respectivement, les Doppler et le retard discrets. La RTF correspondante qui est

une version discrete de la RTF de Rihaczek est donnée par :

N-1N-1

ZZA 77,2’]6 J(27/ N )de e’ J(27/N)nn (43)

1
R[I’l k] n—n { Tk {A[T], T] = N
n=0 7=0

Ou £ est la fréquence discréte et N représente le nombre d’échantillons de 1’enregistrement.

La fonction caractéristique [Coh 95] de la RTF discréte de Rihaczek estA[U,T ]

Il existe un noyau ¢ [77, r] qui opere par la multiplication bidimensionnelle sur la fonction

d'auto-ambiguité [Cla 80]. La RTF correspondante est donnée par [Leb 06] :

N-1N-1

S gl cldln, ole e g (4.4)

1
Gln, k —
[ ] N n=0 =0

ol Fdoln el Aln. o]} =

La fonction caractéristique de G[n,k] est ¢[n,7]d[n,7]. Tout élément non nul du noyau

¢[ ,z‘] en termes de 5 et/ou t peut effectuer un lissage sur la RTF originale (4.3) de
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Rihaczek, R[n, k], en temps et/ou en fréquence, respectivement. G [n,k] est une version lissée
deR[n k]. L'avantage du noyau est que toutes les RTF peuvent étre obtenues & partir
de R[n, k]par l'application d’un noyau approprié. Ainsi, G[n, k] peut étre considéré comme
RTF généralisée [Coh 95].

Le plan d’ambiguité a des propriétés trés appropriées pour la classification. Une seule

position (ni,fl-) dans ce plan offre des informations "globales" sur la structure temps-
fréquence du signal. Si ¢[77,T]= 0 pour toutes les valeurs exceptées celles sur I’axey =0,
alors toute l'information temporelle est lissée, et seulement l'information de la fréquence
stationnaire est maintenue dans G[n,k] (RTF résultante lissée). Si ¢[77, Z'] =0 pour toutes les

valeurs exceptées celles sur l'axe 7=0, alors toute l'information spectrale est lissée et
seulement 1'information temporelle est retenue. Les points qui ne sont pas sur I'un ou l'autre

axe correspondent a une structure temps-fréquence non stationnaire [Leb 06].

Quand le noyau ¢[77,r] est congu dans le but de la classification, nous nous référons a lui
en tant que noyau dépendant de la classe du signal "DCS". Ce noyau est décrit par ¢, [n,r].
En outre, nous nous référons a la RTF correspondante, RTF) [;7, 7] comme la RTF

dépendante de la classe du signal. Elle est décrite par :

RTF ) [na k] = Fnin {FHk {¢DCS [T], T]A[T]a T]}} (4.5)

Il est possible de visualiser la RTF dépendante de la classe du signal et d'observer la

structure de temps-fréquence exploité par un classifieur.

4.3. Noyau discriminant de Fisher

Les plans d’auto-ambiguités sont distincts pour chaque signal de courant (sain et avec
défaut). Nous voulons déterminer les coordonnées des N’ points extraits du plan d'ambiguité
N x N, telles que les valeurs en ces endroits soient trés semblables pour des signaux de la
méme classe, alors qu'elles changent de maniére significative pour des signaux de différentes
classes.

La conception du noyau est basée sur la fonction discriminante de Fisher pour obtenir
les coordonnés de N’ points extraits du plan d'ambiguité. Ici, le noyau est congu par les

signaux d’apprentissage de chaque classe.
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La fonction de Fisher est maximisée quand la séparation entre les moyennes des
classes est grande et la variance interclasse est faible.
La fonction de Fisher est congue pour un ensemble d’apprentissage dans un plan de

dimension N x N.

Nous transformons la fonction de Fisher en matrice binaire (le noyau) en remplagant
les points les plus élevés par 1 et les autres points par 0. L opération de transformation est
automatique. Elle est établie par le choix de N premiers points de plus fort contraste de la

matrice de Fisher. Ces positions de points seront maintenus par ‘1°, le reste seront annulés ’0’.
4.4. Extraction des motifs

Des motifs peuvent étre extraits, directement, a partir de 4[r7,7]¢,[n,7]. Le noyau
o, [77,1'] a les mémes dimensions que le plan d'ambiguité. Dans cette application, le

noyau g, [77, r] est défini comme une matrice binaire ou chaque ¢lément est soit 1 ou 0 :

An,tl, sign,t|=1
A[n,r]coi[n,f]:{o[n i j,lz[[z Z]]=0 o

Les points de motif sont les points du plan d'ambiguit¢ de position (77,1)

quand ¢, [n,r] =1. Par conséquent, le processus d'extraction de motifs doit choisir les points

A[?], z‘] qui sont optimaux pour la tiche de la classification dans le plan d'ambiguité [Wan 04].

En multipliant la forme binaire de la fonction de Fisher avec le plan d’ambiguité d’un
certain signal, nous trouverons N points de motif pour ce signal qui sont présentés par un
ordre décroisant dans un vecteur motif (Fig.4.1).

On peut interpréter la sélection de points dans le plan Doppler-retard comme le
masquage de la fonction d'ambiguité d'un signal par une fonction binaire adaptée, laquelle
peut €tre vue comme un noyau ¢ optimal. Cette méthode est peu coliteuse en termes de temps
de calcul, puisqu'elle réduit I'espace de représentation au quart supérieur du fait de symétrie

par a port a l’origine.
4.5. Application de la RTF optimisée pour la classification des défauts

Soit un ensemble de signaux représentant les courants statoriques dans le cas sain,
dans le cas d’un déséquilibre rotorique, d’un déséquilibre statorique et enfin d’un défaut de

roulement. Un nombre total de N —1 noyaux doit étre congu pour N classes.
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Fig. 4.1. lllustration de I’extraction du vecteur motif

Dans notre cas, nous avons 4 classes:
Classe moteur sain,
Classe défaut rotor,

Classe défaut stator

YV V VYV V

Classe défaut de roulement.
Ces classes sont congues pour un régime de fonctionnement du moteur a vide et en
charge. La discrimination entre classes par le critére de Fisher est ¢lucidée par la figure 4.2.
L’objectif est de concevoir des noyaux qui permettent de maximiser I’écart entre classes et de
minimiser la variance intra classe par le biais du contraste de Fisher J,.(s) :
2
m, —m
'-]F (S) — ( 12 22)
no+v;
m représente la moyenne des classes 1 et 2, et J* représente la variance des classes 1 et 2.

(4.7)

Supposons qu'il y ait 7 classes et un total de N, exemples d’apprentissage pour la classe i.

me

La notation 4, [77,1'] représente le plan d’ambiguité du j** exemple d’apprentissage dans la

eme

i“" classe.
La discrimination entre différentes classes est faite par la séparation de la classe i a
toutes les classes restantes {i +1,---,N } Dans le cas de la figure 4.2, le noyau défaut stator est

congu pour discriminer la classe du défaut stator du reste des classes {défaut rotor, défaut

roulement et moteur sain}.
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p.| (Fonction d*auto corrélation A);

(Signal)i

Contraste .
n »( Noyau1i

/ de Fisher "

(Signal); (Fonction d‘auto corrélation A);,

(Fonction d‘auto corrélation A),

(Signal),

Fig. 4.2. Conception des noyaux

Le noyau défaut rotor est congu pour discriminer la classe défaut rotor du reste des
classes {défaut roulement et moteur sain}. Le noyau défaut roulement est congu pour
discriminer la classe défaut roulement de la classe {moteur Sain}. L’avantage de la méthode

réside dans la séparation optimale entre les différentes classes.

Le contraste de Fisher s’exprime, alors, par [Leb 06]:

(mi [777 T] - mifrestant [777 T])z
Vi2 [77’ T] + I/vi%restamt [77’ T]

J(n,7)= (4.8)

Ou m,[n,7] et m,._mtam[n,f] représentent les moyennes de la classe i et le reste des classes

dans le plan Doppler- retard (77, r) .

r.e)= > 4, [n.7]
m,|n,t|=—) A.|n.t (4.9)
Ni J=1 ’
4 N
ZZAk][UJT]
My ey ian 1,7 = 5 (4.10)
2N,
k=i+1

v? [77, z-] et V> .. [77, r] représentent 2 variances dans le plan Doppler- retard (,7)

=

(4, [7.7]-m,[n.7]P (4.11)
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4 Ny

Z Z (A]g [777 T] - mi—res tant[na T])z
Vzifres tant[?],f] = ki A 7 (4.12)
N

4.6. Réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones formels sont des structures simulés par des algorithmes
exécutés sur les ordinateurs d’usage général, parfois sur des machines ou méme des circuits
spécialisés, qui prennent leurs inspirations a partir du fonctionnement élémentaire des
systémes nerveux. Ils sont utilisés, essentiellement, pour résoudre des problémes de
classification, de mod¢lisation, d’association, d’extraction de caractéristique, et

d’identification,... etc.

Le réseau de neurones artificiel est un réseau de plusieurs processeurs tres simples
(" Unités" ou "neurones"). Chacun peut avoir une petite quantité de mémoire locale. Les
unités sont reliées par des canaux a communication unidirectionnelle ("Connexions"), qui
portent des données numériques (par opposition au symbolique). Les unités fonctionnent
uniquement sur leurs données locales et sur les entrées qu'ils regoivent via les
connexions. Un réseau de neurones est un dispositif de traitement, soit un algorithme, ou du
matériel réel, dont la conception a été inspiré par le fonctionnement biologique du cerveau

humain.
4.6.1. Fonction d’activation

La fonction de transfert est, en général, une fonction non linéaire monotone croissante.
Par ailleurs, les fonctions de transfert sont de qualités diverses: Elles peuvent étre
déterministes, continues, discontinues ou aléatoires. Le tableau 4.1 donne les modéles de

fonctions d’activation utilisées.

4.6.2. Topologie des réseaux de neurones

On peut classer les réseaux de neurones en 2 grandes catégories, selon la dépendance de

leur évolution en fonction explicite du temps.
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1. Réseaux statiques ou réseaux a couches (Feed forward)

Dans ce cas, le temps n’est pas un parametre significatif. En d’autres termes, la
modification d’entrée n’entraine que la modification stable de la sortie, mais elle n’entraine
pas le retour de I’information de cette entrée.

Les réseaux statiques (FFNN) sont des réseaux a couches, constitués d’une couche
d’entrée, une couche de sortie et entre les 2 au moins une couche composée de nombreux

¢léments de traitements non linéaires, appelée couches cachées.

Tab. 4.1. Modéles de fonctions d’activation

Désignation Expression Graphe
Fonction de Heaviside A
§20 f= *
S<0 f=0 -1 =

Fonction linéaire sans

saturation f(s) = as
Fonction linéaire avec seuil -1<8<1 f=as
§<-1 f=-1
S>1 f=1

Fonction a seuils multiples

/
Fonction sigmoide (1 1
g ( ) f‘l(S) — —
l+e
Fonction sigmoide (2) l—e*
fr(8)=—
I+e
Fonction stochastique f
fts) =exp(-s) A
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Les signaux des entrées se propagent de la premicre couche a la couche de sortie en
passant par les couches cachées. Il n’y a pas de communications entre les unités de la méme
couche, d’ou le nom de Feedforward. Les liens dirigés connectant les neurones sont appelés
les interconnections.

On distingue des réseaux a 2 couches tel que le perceptron et I’ADALINE (adaptative
linear neurone) qui sont caractérisés par :

» La simplicité de réglage d’apprentissage.

> La facilité de détermination de I’influence d’un neurone d’entrée sur I’erreur d’un neurone

de sortie d’en déduire les modifications a apporter au lien qui les relie.
» La limitation au calcul de fonction trés simple.

Ces réseaux ne pouvant résoudre que des problémes simples de classification. Pour
des problémes complexes, une solution consiste a organiser le réseau en plusieurs couches

(Fig. 4.3).

) X7

v OSKT N

) TR, L

3 V"‘Vw‘/& ouche de sortie
N L\ )

Couche d’entrée Couche cachée 1  Couche cachée 2

Fig. 4.3. Structure d’un réseau statique avec 2 couches cachees.
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sorties y;

()
‘ .\k(l]
‘ variables d'état

Réseau statique 1] ceeeene [ [1]
S
entrées externes

N (1-1)
variables d'état

Fig. 4.4. Forme canonique des réseaux de neurones

2. Réseaux dynamiques (récurrents)

Comme leurs noms 1’indique, contiennent des rebouclages partiels ou totaux entre les
neurones. Ils représentent ainsi une évolution dépendante du temps.

Il faut bien distinguer la dépendance théorique, pour laquelle I’état du réseau a un
certain instant dépend de son état a I’instant ou aux instants précédents, du temps nécessaire a
obtenir une réponse, dans le cas d’une réalisation matérielle ou d’une simulation sur
ordinateur.

La théorie de ces réseaux fut publiée par Hopfield dans les années 1980 et sont souvent
appelées « Hopfield nets ». Ils sont, principalement, utilisés pour I’implémentation des
mémoires associatives « BAM : Bidirectional associative memory ».

Le perceptron multicouche ordinaire ou la carte auto organisatrice sont des réseaux
statiques. Par contre, le réseau du Hopfield ou le perceptron avec rebouclage sont des réseaux
dynamiques.

Les critéres motivant le choix d’un type de réseaux sont la simplicit¢ de mise en
ceuvre et I’efficacité des algorithmes d’adaptation appelés a répondre aux performances

désirées du systeme, quelle que soit sa complexité.
4.6.3. Apprentissage des réseaux de neurones

La phase d’apprentissage consiste a modifier les poids jusqu’a obtention d’une
stabilisation du réseau. C'est-a-dire, jusqu’a ce que le poids ne se modifie que d’une fagon
minime. L’apprentissage mathématique, basé sur ce concept, sert & minimiser une fonction

de cotits formulée autour de I’erreur de sortie. Alors I’adaptation commence par les neurones
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de la couche de sortie, forcés de la bonne valeur. Puis, on fait varier 1égérement les poids des
neurones des couches précédentes.

Il y a autant d’algorithmes d’apprentissage que de types de réseau. Mais, la question
qui se pose est : Qu’on est-il absolument, de la stabilité du réseau ? C’est une question tres
classique qui revient a assurer la convergence des algorithmes d’apprentissage utilisés.

Les procédures d’apprentissage peuvent se subdiviser, elles-aussi, en 2 grandes

catégories.
1. Apprentissage supervisé

Dans ce cas, la connaissance a priori de la sortie désirée est nécessaire. On présente
au réseau le vecteur d’entrée puis on calcule sa sortie. Cette derniére sera comparée avec la
sortie désirée. Ensuite, les poids sont ajustés de fagon a réduire I’écart entre elles. Cette
procédure est répétée jusqu’a ce qu’un critére de performance soit satisfait.

L’apprentissage supervis¢ détermine les poids synoptiques a partir d’exemples
étiquetés de formes auquel un expert a associé¢ des réponses ou des cibles désirées également
étiquetées et grace a une stratégie spécifique. Aprés la phase d’apprentissage et la
convergence des calculs, il n’est plus nécessaire, en général, de mémoriser le jeu
d’apprentissage. Ces algorithmes sont, particulierement, dédies aux problémes de

classification des données bruitées ou incomplétes.
2. Apprentissage non supervisé

Il nécessite pas un superviseur externe et se base uniquement sur les valeurs d’entrée
sans fournir de réponse désirée. Le réseau s’auto organise de fagon a optimiser une fonction
de cofits.

L’apprentissage non supervis¢ copie le fonctionnement du cerveau humain qui
retrouve les informations par association. On présente a I’entrée du réseau des exemples
connus et le réseau s’organise lui-méme auteur d’attracteurs qui correspondent a des
configurations stables du modéle dynamique non linéaire associé au réseau. L’apprentissage
est accompli a I’aide de regles qui changent ou adaptent le poids des ccefficients synaptiques
en fonction des exemples présentés a 1’entrée et dans certains cas en fonction des sorties

désirées.
4.7. Application au diagnostic de la machine asynchrone

Les réseaux de neurones sont bien adaptés a la résolution des problémes de diagnostic,

utilisant la classification automatique des signaux et des formes. Dans ce contexte, on
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distingue plusieurs applications de réseaux de neurones pour le diagnostic des défaillances et
en particulier, pour le diagnostic des défauts des machines €lectriques.

Les réseaux de neurones congus possedent 3 couches. Diverses tentatives de
classification ont ét¢ menées pour la détermination des structures optimisées des réseaux de
neurones. L’architecture du réseau utilisée pour la discrimination du défaut statorique est
constituée de :

» 15 neurones dans la couche d’entrée.
» 6 neurones dans la couche cachée.
» Un seul neurone dans la couche de sortie.
Dans le cas du défaut rotorique, nous avons opté pour :
» 15 neurones dans la couche d’entrée.
» 7 neurones dans la couche cachée.
» Un neurone dans la couche de sortie.
Le dernier classifieur est un réseau de neurones a propagation directe (FFNN) constitué de :
» 15 neurones dans la premiére couche.
» 5 neurones dans la couche cachée
» Un seul neurone dans la couche de sortie.

Les fonctions de transfert et d’apprentissage adoptées pour la FFNN comprennent: la
fonction de transfert tangente sigmoide hyperbolique comme fonction de transfert pour la
couche cachée, la fonction de transfert linéaire comme fonction de transfert pour la couche de
sortie, 1’algorithme de rétropropagation de Levenberg-Marquardt comme fonction
d’entrainement (d’apprentissage) du réseau, I’algorithme de la descente du gradient comme
fonction d'apprentissage des poids, et l'erreur quadratique moyenne comme fonction de
I'évaluation de la performance. Les vecteurs d’entrées des réseaux utilisés sont normalisés et

la sortie de I'ANN est faite de décision binaire.

4.7. 1. Acquisition des données expérimentales

Les données du banc d’essai utilisées dans cette theése sont celles du laboratoire
"Ampere " site université Claude Bernard, Lyonl, France (Données fournies par [Leb 06]).

Le banc est composé d’un moteur asynchrone triphasé a cage d’écureuil Leroy Somer
LS132S, IP 55, Classe F, T°C Normalisée = 40°C, Régime Nominal S1. Ce moteur est
caractérisé par :

» La tension nominale entre phases : 400 [V].

» La fréquence d'alimentation : 50 [Hz].
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» La vitesse nominale : 1440 [tr/min].
» La puissance utile nominale : 5.5 [kW].

» Le facteur de puissance : cos g = 0.84.

» Le courant nominal : 11.4 [A].

» Le nombre de paires de poles : p = 2.

» La résistance stator par phase : 1.315 [Q].
» Le nombre d’encoches au rotor Nr = 28,
» Le nombre d’encoches au stator Ns = 48.

Les enroulements du stator sont couplés en étoile. Le moteur est chargé par un frein a
poudre. Son couple maximal (100 [Nm]) est atteint a la vitesse nominale. Ce frein est
dimensionné pour dissiper une puissance maximale de 5 [kW]. La figure suivante présente le
banc moteur.

Toutes les acquisitions seront réalisées en régime permanent sur une durée de 5 [s].
Avec une fréquence d'échantillonnage de 20 [kHz], on obtient 100.000 points pour chacun des

signaux mesurés.

L'ensemble d'acquisition de données est composé de 15 signaux de courants statoriques
enregistrés sur les différents niveaux de charge (0%, 25%, 50%, 75% et 100%). Diftérentes
conditions de fonctionnement de la machine ont été considérées, a savoir :

» La machine saine.
» Défaut stator.
» Défaut rotor.

> Défaut roulement.
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L'ensemble d'apprentissage est effectué¢ sur les 10 premiers signaux d'actualité. Les 5

derniers sont utilisés pour tester la classification.

4.7.2. Simulation et résultats de classification

Le traitement des signaux est réalis¢ selon 1’organigramme de la figure 4.6. La
dimension de la matrice d’autocorrection instantanée est de N> =10'". Ceci représente un
volume de calcul trés volumineux. Afin de réduire la dimension du signal, il est nécessaire de
réduire le nombre d’échantillons du signal, tout en préservant les signatures fréquentielles
caractéristiques. Chaque signal est sous-échantillonné avec un taux de 50. Seule la gamme des
fréquences utiles a été¢ préservée. Par le sous-échantillonnage, la dimension du signal a été
considérablement réduite.

La dimension du plan de I'ambiguité est alors de (200 x 200 = 40000) points. En tenant
compte de la symétrie par rapport a l'origine, on ne retient que le quart de ce plan, ce qui
correspond a N = 10000. Nous avons con¢u 3 noyaux, a savoir:

» Noyau défaut stator.
» Noyau défaut rotor.

» Noyau défaut roulements.

Signaux de la machine

v

Sous échantillonnage des signaux

v

Fonction d’autocorrection instantanée

'

Plan d’ambiguité Doppler - retard

A4

Conception du noyau discriminant de Fisher

'

Extraction des motifs

'

Critére de décision (réseaux de neurones)

Fig. 4.6. Organigramme de la classification
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Les positions des points de Fisher sont représentées dans le meme plan Doppler -

retard des 3 noyaux calculés précédemment Fig. 4.7. Nous présentons 3 points par noyau de
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fort contraste. Ces emplacements sont rangés dans des vecteurs de forme (FVj, .., FVy).

L’apprentissage du réseau est effectué¢ par utilisation de 20 vecteurs de courant

statorique dont 10 vecteurs correspondent a une charge de 0% et 10 vecteurs a une charge de

100%.
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A Position noyau 1
O Position noyau 2
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Fig. 4.7. Positions dans le plan Doppler - retard de chacun des 3 noyaux
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Training-Blue
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Fig. 4.8. Performance du réseau de neurone pour un défaut statorique
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Nous avons testé le réseau de neurones congu par un ensemble de signaux de courants
de charge qui varie de 25%, 50% et 75% de la charge nominale. La figure 4.8 est un exemple
de convergence de I’erreur quadratique moyenne pour un défaut statorique étalé sur 100
itérations. Les résultats de classification pour les 3 classificateurs sont présentés dans le

tableau 4.2.

Tab. 4.2 .Erreur de classification par rapport aux nombres de vecteurs tests des 3 noyaux

Dimension du vecteur motif / nombre de vecteurs
d’apprentissage

15/20 | 30/20 | 40/20 | 15/35 | 30/35 | 40/35

Erreur de classification / nombre total des vecteurs

tests
kernell (noyaul) 1/15 1/15 0/15 0/15 0/15 0/15
kernel2 (noyau?2) 4/15 3/15 1/15 2/15 1/15 1/15
kernel3 (noyau 3) 4/15 4/15 3/15 3/15 3/15 2/15

L'erreur de classification est acceptable. Elle est, principalement due a la taille limitée
de lI'ensemble d'apprentissage. Ces résultats confirment que I’approche proposée est capable
de détecter et de diagnostiquer les défauts, indépendamment, du niveau de charge et du type
de défauts. Afin d’améliorer I’erreur d’apprentissage, nous avons testé notre réseau avec un

ensemble de 15 vecteurs (Fig. 4.9 - 4.14).

15

15 14 i

12

Nombre de vecteurs classés

15 motif 30 motif 40 motif

Dimension du vecteur motif

Fig. 4.9. Evolution du nombre de vecteurs classés en fonction de la dimension

du vecteur motif pour le noyau 1 avec 20 vecteurs d’apprentissage

La figure 4.9 montre que pour les vecteurs motifs de dimensions 15 et 30, 14 sur 15

vecteurs tests ont été classés par le noyau 1 (discrimination de la classe du défaut statorique)
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et pour le vecteur motif de dimension 40, la totalit¢ des 15 vecteurs tests ont été classés.
Cependant, le noyau 2 représentant la discrimination du défaut rotorique au reste des classes
(défaut de roulement et sain) montre le classement de 11 sur 15 vecteurs tests pour le vecteur
motif de dimension 15, 12 sur 15 pour le vecteur motif de dimension 30 et 13 sur 15 pour le
vecteur motif de dimension 40 (Fig. 4.10). Le noyau 3 représentant la discrimination de la
classe du défaut roulement par rapport a la classe du régime sain permet la classification de 11
sur 15 vecteurs tests pour le vecteur motif de dimension 15 et 30, respectivement, 12 sur 15

vecteurs tests pour le vecteur motif de dimension 40 (Fig. 4.11).

15

13

12

12 4 11

Nombre de vecteurs classés

15 motif 30 motif 40 motif

Dimension du vecteur motif

Fig. 4.10. Evolution du nombre de vecteurs classés en fonction des vecteurs

motifs pour le noyau 2 avec 20 vecteurs d’apprentissage

15

12
12 1 1 ]

Nombre de vecteurs classés

15 motif 30 motif 40 motif

Dimension du vecteur motif

Fig. 4.11. Evolution du nombre de vecteurs classés en fonction des vecteurs

motifs pour le noyau 3 avec 20 vecteurs d’apprentissage
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Afin de minimiser ’erreur de classification, nous avons utilisé d’autres ensembles de
vecteurs d’apprentissage constitués de 35 vecteurs (10 vecteurs de courants statoriques a 0%
de charge, 5 vecteurs pour 25%, 5 vecteurs pour 50%, 5 pour 75% et 10 vecteurs pour 100%
de charge). Les résultats obtenus montrent une nette amélioration dans le processus de

classification indiqué par les figures 4.12- 4.14.

15 15 15

15

12

Nombre de vecteurs classés

15 motif 30 motif 40 motif

Dimension du vecteur motif

Fig. 4.12. Evolution du nombre de vecteurs classés en fonction des vecteurs

motifs pour le noyau 1 avec 35 vecteurs d’apprentissage

7 7

Nombre de vecteurs classés

15 motif 30motif 40 motif

Dimension du vecteur motif

Fig. 4.13. Evolution du nombre de vecteurs classés en fonction des vecteurs

motifs pour le noyau 2 avec 35 vecteurs d’apprentissage
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Fig. 4.14. Evolution du nombre de vecteurs classés en fonction des vecteurs

motifs pour le noyau 3 avec 35 vecteurs d’apprentissage

4.8. Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons proposé¢ une méthode de classification de défauts de la
machine asynchrone basée sur la RTF et les réseaux de neurones. L’extraction des vecteurs
formes est réalisée dans le plan ambiguité Doppler-retard ou chaque type de défaut a été
caractérisé par un noyau spécifique optimisé. L’affectation des signaux a été réalisée par les
réseaux de neurones. Le faible taux d’erreur de classification obtenu, montre son intérét pour
la classification. Les résultats obtenus sur des données expérimentales confirment que la
méthode de classification proposée est capable de détecter et de diagnostiquer les défauts avec

précision, indépendamment, du niveau de charge et du type de défauts.
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Chapitre V
CONCLUSIONS ET PERSPECTIVES

5.1. Conclusions

Ce travail a porté sur les techniques de surveillance et de diagnostic, sans mode¢le, des
défauts de la machine asynchrone.

Apres avoir dressé un état de 1’art sur les défauts, causes, effets et statistiques, nous
avons scind¢ les différentes méthodes de diagnostic de ces défauts en 2 approches : Signal et
systeme.

Concernant 1’approche signal, la détection des défauts en ligne a partir du courant
statorique présente un avantage pratique trés intéressant. Plusieurs techniques ont été abordées
pour répondre aux contraintes de fiabilit¢ du diagnostic et de rapidité du traitement.

Nous avons, dans un premier temps, présenté les techniques de la phase du spectre.
Celle-ci permet de mettre en évidence les composantes de défauts a basses fréquences,
quoiqu’ elle souffre d’incertitude dans le cas ou le signal est pollu¢ d’harmoniques. Cet
handicap peut se résoudre par le spectre analytique qui présente, en plus, les mémes avantages
que le spectre de phase.

La fréquence instantanée a 1’avantage de surpasser le probléme de niveau de charge qui
d’ordinaire influe sur D’amplitude des signaux. La fréquence instantanée présente
I’inconvénient de la superposition de toutes les fréquences que constitue le signal du courant
statorique. Ceci ne facilite pas la lisibilité et I’interprétation des résultats. La puissance
instantanée fait apparaitre des composants de défauts plus claire que celles du spectre du
courant statorique, donc plus facile a la détection. Par conséquent, elle permet une nette
amélioration du diagnostic de défaut. Le seul inconvénient est la chaine d’acquisition qui
nécessite la mesure a la fois du courant et de la tension composée. La technique de la
démodulation analogique ou numérique, au-dela de son aspect pratique et économique,
particuliérement moins coliteuse et moins encombrante, est plus intéressante par rapport aux
autres techniques.

L’ approche signal quoique intéressante, nécessite le concours de 1’expert pour la prise

de décision. Afin de prendre en charge la prise de décision, nous avons proposé une approche
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systeme. Elle consiste en une classification automatique des défauts. Elle a été réalisée a
partir de la représentation temps-fréquence dite "dépendante de la classe du signal".

Nous avons montré que les RTF classiques ont des noyaux paramétriques et a priori
prédéfinis donc inappropriés a la classification, d’ou I’orientation vers le plan d’ambiguité
Doppler-retard ou toutes les RTF peuvent étre dérivées par un choix appropri¢ d’un noyau.
L’extraction des vecteurs formes est réalisée dans le plan ambiguité Doppler-retard ou chaque
type de défauts a été caractérisé par un noyau spécifique optimisé. L’ affectation des signaux a
¢été réalisée par les réseaux de neurones. Le faible taux d’erreur de classification obtenu,
montre son intérét pour la classification. Les résultats obtenus sur des données expérimentales
confirment que la méthode de classification proposée est capable de détecter et de
diagnostiquer les défauts avec précision, indépendamment du niveau de charge et du type de

défauts.

5.2. Perspectives

L’ approche systéme proposée a savoir le temps-fréquence jumelée avec les réseaux de
neurones nécessite un apprentissage supervis€. L’approche sera encore plus intéressante si on
opte pour un apprentissage non supervisé capable d’étre appliqué a n’importe quel type de
machine. Dans cette optique s’orientent les perspectives de ce travail de recherche a savoir :

» L’extension du diagnostic a une large gamme de puissance et a différent type de machines
que ce soit a courant continu ou a courant alternatif.

» L’utilisation des modeles de Markov cachés pour la phase de I’affectation de nouveaux
signaux car ces modeles sont plus appropriés et plus efficaces.

» Utiliser les 2 méthodes (RNA & LF) dans la surveillance ou le diagnostic des processus
industriels.

» Hybridation entre ces 2 méthodes méme avec I’algorithme génétique (AG) pour le
diagnostic et I’optimisation du temps de calcul.

L’adjonction de la fonction pronostic & ’opération de diagnostic car les recherches
actuelles dans ce domaine tend a jumeler ces 2 fonctions (diagnostic, pronostic) en méme

temps.
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