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Abstract

Today, Artificial Intelligence (IA) is more used in the diagnosis of electrical machines,
it increases the efficiency and reliability of detection. In particular, the squirrel cage
induction machines (MAS) are very present in many industrial applications because of
their robustness, reliability, and low cost compared to other types of machines. However,
these machines are sometimes prone to failures in their different parts.

The purpose of this thesis is to propose an efficient and automatic diagnostic system,
making it possible to correctly detect, identify, and locate stator, rotor, or mixed fault in
the MAS. This diagnostic system is based on several artificial intelligence techniques such
as a Multi-Layer Perceptron Neural Network (MLPNN), Radial Basis Function Neural
Networks (RBFNN), Extreme Learning Machine (ELM), Support Vector Machine (SVM),
k Nearest Neighbors (kNN), Naive Bayes (NB), Decision Tree (DT'), Random Forest (RF),
and Discriminative Analysis (DA).

Three databases are created so that they contain several examples of healthy and
faulty operation of the machine, under different load conditions: a database contains
stator fault of inter-turns short-circuit type, a database contains rotor failure of broken
bars type, and another base has simultaneous stator/rotor fault. These databases will be
used to train the proposed IA techniques.

The performance and effectiveness of the proposed diagnostic techniques are tested on
a database different from those used for training, in order to evaluate their generalization
capacity. The obtained results show the advantage and the efficiency of the applica-
tion of the proposed methods to the classification, detection, localization, and automatic
diagnosis of the MAS faults.

Keywords:
Induction machine, diagnosis, detection, fault location, broken bars fault, inter-turns

short-circuit fault, signal processing, artificial intelligence.



Résumé

Aujourd’hui, 'intelligence artificielle (IA) est plus utilisée dans le domaine du diagnostic
des machines électriques, elle permet d’augmenter 'efficacité et la fiabilité de la détection.
En particulier, les machines asynchrones a cage rotoriques (MAS) sont tres présentes dans
de nombreuses applications industrielles en raison de sa robustesse, de sa fiabilité et de
son faible cotut par rapport a d’autres types de machines. Cependant, ces machines sont
parfois sujettes a des défaillances dans leurs différentes parties.

Cette these a pour but de proposer un systeme de diagnostic efficace et automatique
permettant de détecter, identifier et localiser correctement les défauts statoriques, ro-
toriques ou le défaut mixte de la MAS a cage. Ce systeme de diagnostic est basé sur
plusieurs techniques d’intelligence artificielle telle que les réseaux de neurones du type
Perceptron Multicouche (MLPNN), les réseaux de neurones a fonctions de base radi-
ales (RBFNN), machine d’apprentissage extréme (ELM), machine a vecteurs de support
(SVM), k voisins plus proches (kNN), naive bayes (NB), 'arbre de décision (DT), la forét
aléatoire (RF), et I'analyse discriminative (DA).

Trois bases de données sont concgues de telle sorte qu’elles contiennent plusieurs ex-
emples de fonctionnement sain et défectueux de la machine, sous différentes conditions
de charges: une base de données contient de défaut statorique du type court-circuit entre
spires, une base de données contient de défaut rotorique de type rupture des barres et une
autre base possede des défauts simultanés stator /rotor. Ces bases de données serviront a
I’apprentissage des techniques d’IA proposées.

Les performances et l'efficacité des techniques du diagnostic proposées sont testées
sur une base de données différentes de celles utilisées pour I'apprentissage, afin d’évaluer
leur capacité de généralisation. Les résultats obtenus montrent I'avantage et 'efficacité
de I'application des techniques proposées a la classification, détection, localisation et au
diagnostic automatique de défaut de la MAS a cage.

Mots-clés:
Machine asynchrone, diagnostic, détection, localisation de défaut, défaut de rupture des

barres, défaut de court-circuit entre spires, traitement du signal, intelligence artificielle.
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Introduction Générale

Dans plusieurs secteurs industriels, la continuité de fonctionnement des différents types
des machines électriques est un enjeu majeur pour assurer la compétitivité optimale des
outils de production. Par conséquent, le diagnostic des différents types des défauts au
niveau de ces machines- lorsqu’il réalisait avec efficacité- représente un moyen impor-
tant pour contribuer a obtenir un meilleur gain de productivité. Il permet également
d’améliorer la qualité de 1’énergie, de réduire les cotlits de maintenance et d’éviter I'arret
complet du processus de production.
Grace au développement dans le domaine de 1’électronique de puissance, notamment, les
convertisseurs statiques telle que les onduleurs qui sont utilisés comme des variateurs de
vitesse, les Machines Asynchrones (MASs) remplacent de plus en plus les Machines a
Courant Continu (MCCs). Ces machines (MASs) sont devenues largement présentes dans
de nombreuses industries de production en raison de leur robustesse, de leur puissance
massique et de leur faible cout par rapport aux MCCs. En termes statistiques, il existe
des millions des MASs utilisés dans divers secteurs industriels, tels que les pompes a eau,
les ventilateurs, les éoliennes, les opérations minieres, pétrolieres et gazieres, les véhicules
électriques et hybrides, les grues, les ascenseurs, les trains a grande vitesse, ... etc. Aux
Etats-Unis (USA) seul, environ 70 millions des MASs sont fabriqués chaque année [Di-
dier, 2004] -7Si nous nous concentrons un peu, nous constatons que ces machines nous
entourent partout.”-. Pour cela, il est nécessaire de maintenir la santé des différentes par-
ties de ces machines [Thomson and Fenger, 2001, Thomson and Culbert, 2016, Karmakar
et al., 2016, Benbouzid, 2000, Boumegoura, 2001, Didier, 2004, Saleh and Ozkop, 2016].
Bien que la MAS soit une machine robuste et puissante, elle peut parfois rencontrer
des divers types de défauts, ces dernieres peuvent se produire dans des différentes parties
de la machine a partir de la connexion des phases statoriques a la source d’alimentation, et
en se terminent par un couplage mécanique entre I'arbre de la MAS et la charge entrainée.
Les défauts de MAS peuvent étre classés en fonction de leur source, que ce soit des défauts
électriques sous formes des courts-circuits dans les phases du stator ou des courts-circuits
dans les phases rotoriques dans une MAS a rotor bobiné, ou soit une rupture des barres
rotorique ou de I'anneau de court-circuit dans le cas d’'une MAS a cage d’écureuil. Des

défauts mécaniques peuvent également se produire sous forme d’usure des roulements ou



d’excentricité de rotor [Karmakar et al., 2016, Benbouzid, 2000].
En particulier, les MASs a cage rotorique sont le plus fiable, et le plus rigide par rapport
les MASs a rotor bobiné. Pour cela, ces types des machines sont plus couramment utilisés
dans I'entrainement électrique. Notamment, les MASs a rotor bobiné sont généralement
les plus utilisées lorsqu’elles doivent étre démarrées directement en charge, car elles ont
un couple de démarrage élevé.
Malheureusement, ce type des machines (MAS & rotor bobiné) est soumis aux plusieurs
pannes car la partie rotorique est constitué des bobinages, cela entraine les défauts de
court-circuit et 'augmentation des pertes d’énergie (les pertes joules). Ce type de ma-
chines est donc généralement utilisé dans des cas spéciaux [Boumegoura, 2001]. Dans le
présent travail, nous nous concentrerons donc uniquement sur le diagnostic de défauts
électriques dans une MAS a cage rotorique.
Plusieurs causes conduisent a l'apparition de défauts au niveau de la MAS. A titre
d’exemple, le fonctionnement de la MAS a pleine charge pour longtemps, le fonction-
nement dans des zones de température élevée ou d’humidité élevée, 'utilisation de la
MAS dans certaines applications complexe, telles que les compresseurs a pistons ou de
concasseurs a charbon. Parfois, les défauts résultant d’'une mauvaise fabrication ou de
la négligence de certaines des conditions incluses dans l'installation de la machine dans
I'industrie. De plus, la longue durée de vie de la machine peut étre considérée comme une
cause de défaut (vieillissement) [Ondel, 2006, Thomson and Fenger, 2001]. Par conséquent,
ces défauts produisent des asymétriques dans les différents signaux mesurables de la MAS
a partir les courants statoriques, la vibration de la MAS, le couple électromagnétique, et
la vitesse rotorique. De plus, elles conduisent a une augmentation des surchauffes de la
machine [Karmakar et al., 2016, Thomson and Fenger, 2001].
Dans ce contexte, le diagnostic précoce des défauts des machines est un sujet impor-
tant depuis que les exigences de fiabilité, la stureté, et la continuité de production sont
nécessaires dans les systemes industriels, surtout dans certaines des applications sen-
sibles, tels que la production nucléaire et chimique ou les éléments du systeme sont
interdépendants si bien qu'une panne dans un élément peut entrainer l'arrét total du
systeme. Ce qui pourrait entrainer des pertes économiques importantes, cela pourrait
également entrainer des pertes humaines. De plus, le diagnostic précoce contribue a
réduire le cott des réparations surtout dans le cas des machines fortes puissance, et donne
aux ingénieurs la possibilité de prendre des mesures préventives pour éviter les arréts
complets de la chaine de production [Didier, 2004, Thomson and Fenger, 2001, Cameron
et al., 1986].

Par conséquent, les experts de diagnostic ont accordé une attention considérable pen-
dant des décennies pour la surveillance des MASs a ’aide de diverses techniques de diag-

nostic. Généralement, les techniques de diagnostic sont classées en deux grandes familles:



— La premiere catégorie est basée sur I'utilisation d’un modele analytique pour identi-
fier I’état de la machine, elle consiste en I’analyse de la variation des parametres électriques
(identification paramétrique) de la machine lors d’un fonctionnement sain et celle suivie
en cas d’une défaillance. De plus, d’autres techniques sont basés sur ’analyse des résidus
d’un modele proche du systeme a surveiller ou toute variation par rapport aux points
de fonctionnement définis sera anormale dans 1’état de la machine. D’autres travaux ont
également été effectuer a I'aide d’observateurs tels que le filtre de Kalman.

— La deuxieme catégorie a appelé les méthodes de diagnostic sans modele car elles
ne nécessitent pas nécessairement un modele pour le systeme surveillé. Dans ce cas, les
différents signaux mesurables de la machine sont traités (traitement du signal) afin de
détecter son état. Ces techniques sont basées sur l'extraction des caractéristiques des
défauts tels qu’une fréquence, une amplitude et un déphasage ou un angle. L’extraction
de ses caractéristiques est effectué soit dans le domaine temporel, le domaine fréquentiel
ou dans le domaine temps-fréquence. Un autre type de diagnostic appartient dans cette
catégorie est appelé les techniques de I'Intelligence Artificielle (IA), ces techniques sont
souvent utilisées apres le traitement de signaux de la MAS pour identifier et localiser le
type de chaque défaut [Saleh and Ozkop, 2016, Casimir, 2003, Zhang et al., 2010, Riera-
Guasp et al., 2014, Bouzid, 2009, Boumegoura, 2001, Konar and Chattopadhyay, 2011].
En se basant sur la deuxieme catégorie, nous utiliserons dans cette these des techniques
de traitement du signal pour extraire les caractéristiques des défauts qui seront utilisés
comme une base de données pour entrainer les techniques d’IA. La these est-ce concentré
sur le diagnostic des défauts de court-circuit entre spires dans le stator et la rupture des
barres dans la cage rotorique.

L’application de I’AI est augmentée considérablement ces dernieres années. Puisque
ce domaine est vaste, chaque année de nouvelles techniques sont introduites. Parmi les
techniques les plus importantes utilisées pour le diagnostic des MAS on cite: les systemes
experts (ES), les Réseaux Neurones Artificiels (RNAs), la logique floue (FL), machine a
vecteurs de support (SVM: Support Vector Machine), le systeme hybride entre les réseaux
neurones et la logique flou (ANFIS). En outre, il existe d’autres techniques émergentes
pour détecter les défauts des MAS, telles que: k plus proches voisins (kNN: k-Nearest
Neighbor), machine d’apprentissage extréme (ELM: Extreme Learning Machine), naive
bayes (NB: Naive Bayes), arbre de décision (DT: Decision Tree), la forét aléatoire (RF:
Random Forest), méthodes d’ensembles (EMs: Ensembles Methods), I’Analyse discrimi-
nante (DA: Discriminant Analysis) et 'apprentissage en profondeur (Deep Learning) [Sid-
dique et al., 2003, Konar and Chattopadhyay, 2011, Filippetti et al., 2000, Ballal et al.,
2007]. Ces techniques ont montré une grande capacité a détecter les défauts des MASs.

En principe, I'application de I'TA dans le diagnostic de MAS nécessitait un expert en

machines électriques afin d’obtenir un systeme de diagnostic robuste et fiable, car I'expert



comprend le comportement de la machine, qu’elle soit en état normal ou anormal. Il
faut également une expérience en traitement du signal pour sélectionner les meilleures
caractéristiques a appliquer dans I'industrie, en tenant compte du diagnostic qui doit étre
acceptable et au moindre cotit.

Dans ce contexte, le but principal de cette these est le diagnostic (détection, iden-
tification, localisation) des défauts statoriques et/ou rotoriques d’'une MAS triphasée a
cage rotorique a l'aide de I'TA. Nous appliquerons donc 09 techniques de détection qui
sont respectivement, les RNA a Multicouches type MLP (MLP: Multi Layer Percptrone),
RNA de type RBF (RBF: Radial Basis Function), ELM, SVM, KNN, NB, DT, RF, EMs,
DA.

Cette présente these s’articule autour de quatre chapitres de la maniere suivante:

LE PREMIER CHAPITRE décriera tout d’abord les applications des MASs a
rotor bobiné. Ensuite, on exposera la conception de la MAS a cage d’écureuil et leurs
différents défauts, et leurs causes et leurs conséquences. Ce chapitre présente également
les deux catégories de diagnostic (avec et sans modele) en discutant les points forts et
faibles pour chaque technique. Il sera terminé par une conclusion.

LE SECOND CHAPITRE sera consacré a présenter un modele mathématique lié
aux circuits qui permet de simuler la MAS soit en absence, soit en présence de défauts
électriques de type court-circuit entre spires et/ou une rupture des barres rotoriques. Pour
cela, on aura modélisé la MAS a cage d’écureuil en utilisant un modele multi-enroulements.
Ensuite, on effectuera la transformation de ce modele (le modele & enroulements) de N,
grandeurs en un modele dq équivalent appelé le modele réduit. Ensuite, on analysera les
résultats de la simulation pour montrer I'effet de ces défauts sur les différents comporte-
ments de la machine (vitesse rotorique, couple électromagnétique et les trois courants
statoriques).

LE TROISIEME CHAPITRE présentera ’approche de traitement du signal pour
détecter les défauts de la machine. Pour cela, on sélectionnera le signal de courant
statorique comme un signal pour le diagnostic. Ce signal est choisi car il est facile a
détecter et ses capteurs sont moins chers que les autres capteurs (comme les capteurs
de vibration). De plus, l'installation des capteurs de courant statorique ne nécessite pas
d’acces a l'intérieur de MAS (plus simple). En particulier, nous nous appuierons sur
trois techniques de traitement du signal: la transformée de Fourier rapide et (en anglais:
Fast Fourier Transform, FFT), la technique de classification de signaux multiples (Mul-
tiple Signal Classification, MUSIC) et la transformée en ondelettes (Wavelet Transforme,
WT). A travers les résultats de la simulation, on présentera les principaux avantages et
inconvénients de chaque technique.

LE QUATRIEME CHAPITRE, on donnera tout d’abord une étude théorique des
MLPNN, SVM, ELM, KNN, NB, DT, RF, et DA. Ensuite, nous préparerons trois bases



de données acquises aupres d’'une MAS a cage rotorique en cas de rupture des barres,
un court-circuit entre spires, un défaut simultané. Pour évaluer les neuf techniques d'TA
sélectionnées, ces bases de données seront utilisées comme entrées.

UNE CONCLUSION GENERALE présentera les différents résultats obtenus et

les points de vue pour de futures recherches et quelques perspectives.



Chapitre 1

ETAT DE IART DES DEFAUTS
DES MACHINES ASYNCHRONES
ET LEUR DIAGNOSTIC

1.1 Introduction

Aujourd’hui, les Machines Asynchrones (MASs) a cage d’écureuil jouent un role important
dans la conversion de I’énergie électromécanique, sa propre structure la rend plus robuste
par rapport aux autres types de machines électriques. De plus, le prix de leur fabrication
était relativement le moins cher. Ces avantages ont rendu ce type de machine fortement
présent dans diverses applications industrielles.

Malgré ces avantages, cette machine est sujette a plusieurs défauts dans ses différentes
parties, dont les effets peuvent étre évidents sur le fonctionnement de la machine ou
peuvent ne pas étre remarquables, ces défauts peuvent étre entrainer un arrét complet de
fonctionnement de la machine et donc ’arrét de la continuité opérationnelle des processus
industriels, et peut également dépasser les dommages causés par ces défauts a la sécurité
des personnes. Par conséquent, le diagnostic correct des défauts de ces machines minimise
ses temps d’arrét, réduits les pertes économiques, tout en maintenant la sécurité des
personnes [Thomson and Fenger, 2001, Benbouzid, 2000].

Dans ce contexte, ce chapitre décrit d’abord un petit rappel sur les MASs a rotor bobiné.
Apres cela, nous présenterons la conception générale des MASs a cage rotorique et leurs
défauts. De plus, nous aborderons les causes des défauts et leur origine, ainsi que les

techniques les plus utilisées dans le diagnostic des défauts des machines électriques.



1.2 Machines asynchrones

Généralement, les MASs sont divisées en deux types principaux: une MAS a cage d’écureuil
et une MAS a rotor bobiné. La figure 1.1 présente un schéma synoptique de ces deux
types. Souvent, 'utilisation de la MAS a rotor bobiné est diminué au profit du MAS a
cage d’écureuil. Cependant, certaines applications particulieres nécessitent les MASs a

rotor bobiné. Par exemple [Boumegoura, 2001, Cao, 1997]:

— Le démarrage en charge nécessite un couple de démarrage élevé, cette propriété
existe dans les MASs a rotor bobiné. Théoriquement, cela peut s’expliquer par
la relation relative entre I'augmentation des résistances rotoriques et le couple de
démarrage. Cela peut souvent étre trouvé dans des machines telles que les broyeurs

et les concasseurs;

— La possibilité de limiter I’appel de courant au démarrage grace aux résistances vari-
ables insérées dans le rotor bobiné. Dans ce cas, le courant de démarrage peut-étre

abaisser pour protéger la machine contre la surchauffe.

L1 L2 L3 L1 L2 L3

<— Stator———=

Rotor

(a)
Rhéostat = I I

)

Figure 1.1: Symbole d'une MAS a cage d’écureuil (a), et a rotor bobiné (b)



Malheureusement, ce type de machine (MAS a rotor bobiné) est plus couteux que le MAS
a cage d’écureuil. En plus d’étre plus sujet aux pannes que le MAS a cage d’écureuil,
qui se caractérise par une grande rigidité. Du coté statistique, la MAS a cage d’écureuil
représente 80 a 85% dans I'entrainement électriques [Hassan et al., 2018]. Pour cela, nous
nous concentrerons dans ce recherche sur le diagnostic des défauts électriques dans une

MAS a cage rotorique.

1.3 Constitution d’une MAS a cage d’écureuil

Généralement, la MAS a cage d’écureuil se compose de trois éléments principaux distincts
définis comme suit: le stator, le rotor et les organes mécaniques [Mustafa, 2015, Bouzid,
2009, Cao, 1997, Thomson and Culbert, 2016]. La figure 1.2 [Thomson and Culbert, 2016]
présente la structure générale d’'une MAS triphasée a cage d’écureuil.

Dong, le stator c’est formé d'une carcasse ferromagnétique qui contient les trois en-
roulements statoriques. Par conséquent, ces enroulements forment trois phases identiques
(03 phases) avec un décalage entre elles d’'un angle de 2% Ces trois phases seront in-
dicées respectivement a, b, c. Les enroulements sont constitués des bobines de fil de cuivre
isolé placées dans les fentes du stator et sont raccordés a une plaque a borne permet-
tant le branchement sur le réseau d’alimentation que ce soit couplage étoile ou triangle
selon le besoin, ces bobines statoriques sont régulierement réparties suivant les nombres
des paires de poles. Le passage de courant électrique dans les enroulements statoriques
crée une force magnétomotrice (f.m.m) tournante qui produit un flux magnétique dans
I'entrefer qui tourne a la vitesse angulaire, le noyau du stator permet de transporter un
flux alternatif;

Le rotor est la partie mobile interne dans la MAS, il est relié a la charge mécanique a
travers un arbre rotorique. Dans le cas d’'une MAS a cage d’écureuil, le rotor est constitué
de barres conductrices noyées dans les fentes du fer et court-circuitées a chaque extrémité
par un anneau de court-circuit. Habituellement, ces barres sont en cuivre, en aluminium
ou en magnésium. Le champ tournant induit dans le rotor des forces électromotrices
(f.e.m) qui génere des courants rotoriques, 'interaction entre les deux champs (f.m.m et
f.e.m) crée un couple moteur qui fera tourner la machine. Le rotor ne tourne pas en
synchronisme avec le champ magnétique, il tourne a moins de vitesse que la vitesse de
synchronisation. Pour cela, ils sont appelés des machines asynchrone;

Les organes mécaniques ou les palais, qui permettent a ’arbre du rotor d’étre



supporté et tourné, sont constitués du flasque et des roulements a billes a insérer a chaud
sur I'arbre rotorique. Le flasque est fixées au boitier du stator a I'aide de boulons ou de
tiges de serrage comme nous pouvons le voir sur la figure 1.2. Les éléments rotatifs dans
les roulements (billes) sont disposés et insérés dans la cage de roulement, pour assurer un

espacement uniforme pour éviter tout contact mutuel entre stator et le rotor.

Cage rotorique  Anneaux de
court circuit

Partie statorique

Roulement a billes

Figure 1.2: Machine asynchrone a cage d’écureuil

1.3.1 Défaillances d’'une MAS a cage d’écureuil

Plusieurs études statistiques déterminent le pourcentage de défauts dans chaque partie de
la MAS a cage d’écureuil. Bien qu’il existe une légere différence entre ces statistiques, il a
été convenu que le plus grand pourcentage de défauts se produit dans la partie mécanique
(défauts des roulements). Les deux études les plus importantes sont 'TEEE-IAS (Institute
of Electrical and Electronics Engineers Applications - Application Society) et I'EPRI
(Electrical Energy Research Institute). En 1997, I'étude IEEE-TIAS portait sur 1141 MAS
a cage d’écureuil et 6312 MAS pour 'EPRI en 1985. Ces recherches ont été menées
notamment sur les MASs de moyenne puissance. Par conséquent, les statistiques des
défauts les plus courants dans la MAS a cage d’écureuil sont présentées dans la figure 1.3
[Hassan et al., 2018, Da Silva et al., 2008, Zhang et al., 2010, Trachi, 2017, Mehala and
Dahiya, 2010, Mustafa, 2015, Cruz and Cardoso, 2001, Karmakar et al., 2016]. Il est
a noter que ces statistiques ne sont pas valables pour toutes les MASs. Parfois, les
conditions de fonctionnement de la machine jouent un role important dans ’apparition
de ces défauts. Selon la classification présenter dans la figure 1.3, la figure 1.4 fournit
une liste plus détaillée des défauts pouvant survenir dans chaque partie au niveau de la
machine [Thomson and Fenger, 2001, Liu et al., 2018, Hassan et al., 2018, Trachi, 2017].
De plus, la figure 1.5 résume une vue schématique des différents défauts produits dans les
enroulements statoriques. Un rotor a cage d’écureuil avec une barre cassée est présenté

dans la figure 1.6 [Nemec et al., 2019]. La figure 1.7 [Zhang et al., 2020] présente un
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Figure 1.3: Pourcentage de défauts dans les MASs a cage d’écureuil

Défauts des Machines Asynchrones

a cage rotorique
|
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électriques
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roulements d’excentricité
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statoriques
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barres rotoriques entre spires ‘ statique
Rupture de Court-circuit Excentricité
I’anneau rotorique entre phases dynamique
Coupure d’une Excentricité

phase mixte
Défaut de

circuit magnétique

Figure 1.4: Classification et localisation des défauts d’'une MAS a cage d’écureuil

roulement a billes dans ’état sain et en défauts de la bague intérieure et extérieure.
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Figure 1.6: Rotors d’'une MAS cage d’écureuil avec et sans défaut

1.3.1.1 Causes des défauts

La plupart des défauts des MASs sont causés par plusieurs raisons qui affectent la santé
de ses pieces. Ces causes peuvent étre dues un source électromagnétique, électrique,
mécaniques, ou thermiques. L’environnement peut également provoquer des défauts dans
la MAS [Ondel, 2006, Bouzid, 2009, Hassan et al., 2018, Cardoso et al., 1999, Trachi, 2017,
Tallam et al., 2007, Cruz and Cardoso, 2001]. Parmi ces causes, nous pouvons citer les

suivantes:

— Causes électromagnétiques: déséquilibre des forces électromagnétiques, la vibration
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Figure 1.7: Roulement a billes a I’état sain et en défaut

excessive, ... etc.;

— Causes thermiques dues a la surcharge thermique, manque de refroidissement, le

démarrage direct, ... etc.;

— Causes électriques: dégradation de l'isolation lors de la fabrication, surcharge,

déséquilibre de la source d’alimentation, surtensions, etc.;

— Causes mécaniques: dues aux forces électrodynamiques sur les conducteurs, ['usure

des roulements, le déséquilibre de la charge, désalignement de I'arbre ...;

— Causes environnementales: conditions extrémes de chaleur, humidité, poussiere,

pluie, ... etc.;

— Causes supplémentaires dues a des imperfections dans le processus de fabrication

de la machine ou & une mauvaise installation.

1.3.1.2 Conséquences des défauts

Plusieurs phénomenes peuvent étre considérés comme des indicateurs de défaillance des
MASs, tels que [Elbouchikhi et al., 2017, Vaseghi, 2009, Karmakar et al., 2016, Thomson
and Culbert, 2016]:

— Surchauffe de la machine;
— Augmentation le taux de résonance;

— Augmentation du taux de vibration et de bruit;
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— Apparitions d’oscillations dans les signaux mesurables de la machine (vitesse ro-

torique, couple, courants statoriques et vibrations ...);

1.3.1.3 Principales étapes du processus de diagnostic

En général, les processus de diagnostic dépendent de trois étapes principales [Ondel,
2006, Khodja, 2007], sont:

— Diagnostic de I’état de la machine, normal ou défectueux;

— Identification du type de défaut en cas de défaillance de la machine, qu’il s’agisse

d’un défaut électrique ou mécanique;

— Localisation du défaut: apres avoir détecté un défaut dans la machine et identifie
son type, la localisation du défaut doit étre déterminé soit un défaut de court-circuit

d’une phase, rupture des barres, rupture dans la bague, usure des roulements, etc.

1.4 Méthodes de diagnostic des défauts

Depuis des décennies jusqu’a nos jours, la détection des défauts des machines a été un vaste
sujet de recherche. Toutes les recherches précédentes visent a améliorer le fonctionnement
de la machine et a protéger ses pieces contre tous les défauts. Les techniques de diagnostic
sont généralement classées en fonction des manieres utilisées pour détecter la présence
d’une défaillance dans la machine. La figure 1.8 présente un résumé des techniques les plus
courantes utilisées pour détecter les défauts des MASs [Saleh and Ozkop, 2016, Bouzid,
2009, Hassan et al., 2018, Liu et al., 2018, Zhang et al., 2010]. Comme le montre la
figure 1.8, la classification des techniques de diagnostic des défauts des machines est
généralement classée en deux catégories principales: Méthodes internes et des méthodes
externes.

La premiere catégorie appelé méthodes internes, ces méthodes nécessitent un modele
équivalent du systeme surveillé. Par conséquent, dans certaines recherches, cela s’appelle
cette catégorie, diagnostic avec un modele. Dans ce cas, I'exigence la plus importante pour
un diagnostic approprié est la qualité et la robustesse du modele utilisé pour surveiller
I’état de la machine afin d’éviter toute fausse alarme. Les méthodes internes compren-
nent diverses techniques de diagnostic telles que les techniques d’estimation paramétrique
du systeme a surveiller. La surveillance a 1’aide d’observateurs ou d’estimateurs et de

techniques de résidus.
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Méthode de diagnostic des défauts des

Machines Asynchrones
[

Avec modele

I |

k plus proches voisins (k-NN)

Réseaux de

Techniques d’intelligence Méthodes de traite-
parametrique artificielle (IA) ment du signal
Observateurs ’ I ‘ - N

Algorithmes d’apprentissage Apprentissage Analyse
automatique. en profondeur L temporelle

(Machine learning algorithms) (Deep learning) | [ Analyse |
p fré tiell
[ Systemes experts (SEs) j Réseaux de |_reanentiere )
Analyse
[ Logique floue (FL) } neurones profonds Y
[ temps-fréquence

J (DBN)
)

Algorithme génétique (GA) SR —

[Machine a vecteurs de support (SVMS)} (RNN)
[Réseaux de neurones artificiels (RNAS)} Machine Boltzmann
[Systéme hybride neuro-floue (ANFIS)} restreinte (RBM)

Naive bayes (NB)

Réseaux de

neurones convolutionnels

)
% (CNN)
|
|

Arbre de décision (DT)

Forét aléatoire (RF)
Méthodes d’ensembles (EMs)

YR Y YR Y

Analyse discriminante (DA)

Figure 1.8: Techniques de diagnostic des défauts des MAS

La deuxieme catégorie, méthodes externes, ne nécessite pas de modele du systeme
surveillé et est également appelées méthodes de diagnostic sans modele. Ils sont divisés
en deux classes principales: les techniques de traitement du signal basées sur I’analyse de
différents signaux de la machine, telles que les courants statoriques et la vibration de la

machine. La deuxieme classe est basée sur les techniques d’'TA.
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1.4.1 Méthodes internes

En général, les méthodes internes sont basées sur une connaissance a priori du systeme.
Elles reposent donc sur la connaissance des caractéristiques du systeme étudié ou des
variables représentatives développées a partir des acquisitions. Dans ce cas, il convient
de noter que la qualité du modele est d’une importance fondamentale pour détecter effi-
cacement les défauts et pour éviter les fausses alarmes. En principe, la sortie du modele
est comparée aux données accessibles pour former un résidu utilisé pour alimenter un
mécanisme dédié a la détection de différents défauts [Vaseghi, 2009, Bouzid, 2009, Mustafa,
2015, Ondel, 2006, Boumegoura, 2001]. Dans cette partie, nous présentons une revue des

méthodes internes utilisées pour détecter les défauts des MASs.

1.4.1.1 Meéthode d’estimation paramétrique

L’estimation paramétrique permet de déterminer la représentation mathématique dun
systeme réel a partir des données expérimentales, cette technique est réalisée en tenant
compte des informations préliminaires disponibles sur un systeme fonctionnant dans des
conditions nominales [Abed, 2002, Moreau, 1999]. Dans [Coirault et al., 1997], Pestimation
paramétrique était basée sur un modele en temps continu non linéaire défini dans un
modele triphasé abc, ce modele permet de suivre la variation des parametres électriques
tels que les trois résistances et inductances statorique (Rsupe, Lsape) €6 deux parametres
caractérisent la partie rotorique (la résistance et I'inductance rotorique (R,, L,). Au méme
principe, les auteurs dans [Bachir et al., 2006] donnent un nouveau modele d'une MAS a
cage d’écureuil (modele de Park) dédié les défauts statorique (court-circuit entre spires) et
rotorique (rupture des barres), ce modele est réalisé en prenant en compte les informations
préalables disponibles pour un systeme sain, I’estimation de parametre dans ce cas est
utilisée pour effectuer la détection et la localisation des défauts. L’auteur s’est appuyé
sur l'estimation de la résistance statorique Ry et rotorique Ry et inductance magnétique

L, de la machine et I'inductance de fuite Ly.

1.4.1.2 Méthode des observateurs

Le principe de cette méthode est basé sur un observateur pour reconstruire la sortie du
systéme a partir des mesures disponibles (Fig.1.9). Généralement, les observateurs sont
utilisés a controler le fonctionnement des machines électriques. Parmi ces observateurs,

notamment: filtre de Kalman, observateur de Luenberger, les filtres de détection de défaut
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et les observateurs avec des entrées inconnues et des observateurs a gain élevé [Jamouli,
2003]. Les observateurs sont capables de générer une approximation du vecteur d’état
appelé estimateur d’état ou observateur d’état. L’observateur utilise la connaissance
dynamique du systeme et les propriétés statistiques du systeme et mesure les sources de
bruit pour produire une estimation optimale. La premiere étape de 'estimation consiste
a définir un modele adapté a la machine. En principe, la MAS est décrite par un systeme
d’état non linéaire, et les parametres doivent étre estimés via des estimateurs non linéaires.
Pour cela, le filtre de Kalman étendu (EKF) est la méthode la plus répandue pour estimer
les variables d’état avec des variables physiques. Le filtre de Kalman nécessite un modele
discret de la machine qui se déduit du modele continu, c’est un systeme dynamique a
deux (vecteur) entrées, la commande (u) et la mesure (y), c’est-a-dire tous les signaux

connus du systeme.

Entrée u(t)

Systeme —t

W Etat estimé

(filtre)

A

Modele de systeme

Figure 1.9: Principe de 'observateur

Cette technique consiste a utiliser plusieurs facteurs tels que la description statistique des
bruits du systeme, des perturbations, des erreurs de mesure et des incertitudes du modele
du systeme, et les conditions initiales des variables [Alazard, 2006, Loron and Laliberte,
1993, Abed, 2002, Vaseghi, 2009].

1.4.1.3 Méthode de résidu

Les résidus sont des signaux générés par un modele proche du systeme surveillé avec des
entrées connues (Fig.1.10). Par conséquent, le résidu est congu de sorte que son amplitude
soit nulle pour une machine saine, et différente de zéro en cas de défaillance. Le modele
de processus est basé sur les relations entre deux types de variables inconnues et d’autres
variables connues, la génération de résidus doit étre suivie d'une évaluation résiduelle
pour décider de la détection et de I'isolement. Plusieurs techniques sont utilisées basées

sur des résidus tels que le gradient, Newton-Raphson et Levenberg-Marquardt. Parfois,
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le résultat du résidu est non nul bien que la machine saine, car le systeme est affecté
par plusieurs facteurs tels que des perturbations et des erreurs de modélisation [Bouzid,
2009, Boumegoura, 2001, Mustafa, 2015, Ondel, 2006, Jamouli, 2003].

Perturbations & Défauts

|

Entrée u(t Lo z . .
(t) processus Ym + O Résidu | Evaluation | % Analyse des
N du Résidu défauts
ve Non

Figure 1.10: Principe de résidu

1.4.2 Méthodes externes

Comme mentionné précédemment (Sec.1.4), les méthodes externes en général ne nécessitent
pas de modele mathématique détaillé du systeme. Ils sont soit basés sur I'analyse, appelée
techniques de traitement du signal, des différents signaux extraits de la machine, soit ils

peuvent également étre basés sur des techniques d’TA.

1.4.2.1 Techniques de traitement du signal

Le traitement du signal est basé sur ’analyse de signaux machine mesurables, qu’il s’agisse
des courants statoriques, des vibrations, de la vitesse du rotor, etc., ces signaux peuvent
étre extraits par des capteurs physiques installés au niveau de la machine, tels que les
capteurs de courant a effet Hall, les capteurs de vibrations piézoélectriques, les capteurs
de vitesse de rotor (accélérometre), etc. En particulier, 'analyse du courant statorique
est la solution la plus adaptée en raison de la facilité d’installation des capteurs de ce
signal dans la machine, ils sont également relativement moins cotteux [Boumegoura,
2001,0ndel, 2006,Cameron et al., 1986,Liu and Bazzi, 2017]. Les techniques de traitement
du signal destinées a extraire des caractéristiques de défaut pouvant étre une fréquence,
une amplitude, un déphasage, etc. Ces techniques peuvent étre classées selon le domaine
d’analyse, qu’il s’agisse d’analyse temporelle, fréquentielle ou temps-fréquence [Bouzid
et al., 2008, Saleh and Ozkop, 2016, Liu and Bazzi, 2017].
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A Analyse temporelle

Dans ce cas, le diagnostic de défaut dépend directement de I'interprétation du signal ex-
trait de la machine sans aucun changement du domaine d’étude (temporelle-temporelle).
Par conséquent, ces techniques se concentrent sur l'interprétation des changements anor-
maux dans les caractéristiques du signal, telles que 'amplitude du signal, les déphasages
entre les signaux, etc. Malheureusement, I'analyse directe du signal, dans certains cas,
peut ne pas étre suffisante pour identifier la défaillance de la machine. Par exemple, le
diagnostic des défauts de rupture des barres de rotor dans le domaine temporel n’est
pas efficace car leur impact sur les signaux mesurables de la machine est faible [Baghli,
1999, Boumegoura, 2001, Liu and Bazzi, 2017, Saleh and Ozkop, 2016].

De plus, le controle des MASs est souvent lié aux convertisseurs statiques, dont le plus
important est 'onduleur. Ce dernier ('onduleur) a un effet supplémentaire sur la na-
ture du signal extrait, ce qui induit du bruit ou des fluctuations du signal mesuré. Par
conséquent, tous ces facteurs rendent la détection des défauts des MAS dans le domaine
temporel plus difficile et complexe [Ondel, 2006, Saleh and Ozkop, 2016]. Parmi les tech-
niques appliquées dans le domaine temporel, on mentionne, le cercle de Park obtenu par
les deux courants de Park (i4,,). Dans ce cas, le degré de déformation de ce cercle indique
que la machine est en état normal ou en défaut [Cardoso and Saraiva, 1993]. D’autres
études ont été basées sur 'observation du courant de séquence négative et de I'impédance
de séquence négative pour indiquer I’état de la MAS [Liu and Bazzi, 2017]. En résumé, la
précision du diagnostic de MAS est faible dans le domaine temporel. Il faut mentionner
que, par exemple, lorsque les conditions ci-dessus se produisent simultanément (détection
de rupture des barres pour une MAS alimenté par un onduleur), la détection devient plus
complexe [Didier, 2004]. Pour améliorer le processus de diagnostic, I'analyse fréquentielle
a été utilisée pour extraire les indicateurs qui caractérisent chaque défaut affectant la
MAS.

B Analyse fréquentielle

En général, la défaillance de la machine produit un déséquilibre des signaux extraits
et produits donc des composantes de fréquence supplémentaires en raison des fluctua-
tions périodiques induites par les forces mécaniques dans ’entrefer de la machine. Par
conséquent, la détection de défauts dans le domaine fréquentiel repose sur ’analyse spec-
trale des différents signaux de la machine. Malheureusement, cette approche a été affectée

par plusieurs facteurs, tels que le type d’alimentation de la machine, les conditions sta-
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tiques et dynamiques de charge, le bruit du signal et la géométrie de la machine [Liu and
Bazzi, 2017, Benbouzid, 2000).

Dans ce contexte, la FFT a souvent été couramment utilisée pour détecter les défauts de
MAS, permettant d’extraire les fréquences associées aux défauts. La FFT de courant sta-
torique est la plus utilisée car elle ne nécessite qu’une simple capture du courant statorique
avec effet Hall. Habituellement, la FFT est appliquée pendant le régime stationnaire de
la machine (régime permanent) [Didier, 2004]. L’analyse spectrale du courant statorique
est donc la plus couramment utilisée pour détecter les différents défauts de la MAS, qu’il

s’agisse d’un défaut statorique, rotorique ou d’un défaut mécanique.
— Analyse spectrale du courant statorique pour détecter un défaut de stator

Lorsqu’un défaut survient dans la machine, elle perd son équilibre. Pour cela, le défaut
statorique produit un champ inverse tournant en fonction de la fréquence fondamentale.

Dans ce cas, les composantes de fréquences qui indiquent le défaut du stator sont définies
comme suit [Oumaamar, 2012, KUCUKER and Bayrak, 2015, Mechala and Dahiya, 2010]:

(- g>]

k=1,3,5

fcc:fs [k:tn (11)

avec k = 1,3,5... et n = 1,2,3... sont des nombres entiers, p c’est le nombre de paires
des poles, et g c’est la différence relative entre la vitesse de rotor (€2,.) et la vitesse
de synchronisme (£25) est appelée le glissement (sans unité), il est calculé comme suit
9= (2 — )/
Ainsi, la présence d’un court-circuit provoque une augmentation de ’amplitude des courants
des barres rotoriques. Par conséquent, les fréquences de ce type de défaut (f..) peu-
vent étre exprimées en fonction du nombre de barres comme suivant [Oumaamar, 2012,
KUCUKER and Bayrak, 2015]:

(1-9)

fcc:fs {1:*:)\Nr ] (1.2)
p A=1,2,3,...

avec A est un nombre entier et NV, est le nombre total des barres rotoriques.
Souvent, ’apparition de troisiemes harmoniques f.. = 150H z est considérée comme un

indicateur d'un défaut de court-circuit [Oumaamar, 2012, Benbouzid, 2000].
— Analyse spectrale du courant statorique pour détecter un défaut de rotor

La rupture des barres rotoriques crée dans les circuits rotoriques un champ magnétique

inverse au champ rotorique direct avec une pulsation de —gf, dues au déséquilibre des
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enroulements rotoriques. Ce type de défaut peut étre caractérisé par des fréquences
spécifiques données par le suivant [Abed, 2002, Bachir, 2002, Boumegoura, 2001, Thomson
and Fenger, 2001]:

fo = (1£2kg) [ (1.3)

L’analyse spectrale de courant statorique par FFT a été couramment utilisée pour détecter
la rupture des barres de rotor. Cependant, cette technique présente certains points faibles
qui peuvent réduire sa précision [Puche-Panadero et al., 2009,Choi et al., 2014, Elbouchikhi
et al., 2017]:

— Probléme de fuite spectrale lorsque la machine fonctionne a faible glissement (faible
charge), cette fuite est considérée comme une interférence entre la composante
fréquentielle qui est essentielle et les autres fréquences. Ainsi, lorsque les fréquences
des défauts (f,) sont tres proches de la fréquence fondamentale, elles sont difficiles

a détecter;

— La FFT nécessite un grand nombre de points d’acquisition (nombre d’échantillons)

pour garantir une précision de fréquence adéquate;

— La FFT est affectée négativement lorsque la machine est alimentée par un conver-

tisseur statique telle qu'un onduleur;

— La FFT perd son efficacité lorsque la charge appliquée a la machine est faible ou

instable;
— La FFT est affectée par le bruit impliqué dans le signal.

Pour remédier a ces problemes, les chercheurs ont suggéré de remplacer le signal de courant
statorique par son enveloppe, tels que 'enveloppe de Hilbert ou I’enveloppe de Park [Ben-
bouzid and Kliman, 2003, Jaksch, 2003, Puche-Panadero et al., 2009, Elbouchikhi et al.,
2017]. La transformation de Hilbert (HT) présente un avantage par rapport a la Trans-
formation de Park (TP), car elle ne nécessite quun seul signal de courant statorique pour
extraire ’enveloppe de Hilbert, par contre, la TP nécessite les trois signaux des courants
statoriques (isq, isp, isc). Une étude de [Perez-Cruz et al., 2017], qui a montré la possi-
bilité d’utiliser une nouvelle enveloppe appelle 'enveloppe réduite de Park (en anglais:
Reduced Park Vector Modulus, RPVM) extraite d’un seul signal de courant statorique.
En général, 'analyse spectrale des différentes enveloppes par FFT augmente la résolution

de détection et permet de minimiser de fuite spectrale.
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Cependant, I'analyse de I'enveloppe FFT a continué a souffrir de la nécessité d'un long
temps de mesure (temps d’acquisition) pour extraire la fréquence de défaut tout en
éliminant le probleme de fuite spectrale.

Par conséquent, pour augmenter la performance de FFT, d’autres extensions ont été pro-
posées comme Zoom-FFT (ZFFT). ZFFT [Kia et al., 2007] permet de minimiser le temps
de calcul tout en maintenant les performances de diagnostic.

Grace au développement du domaine du traitement du signal, de nouvelles techniques
de Haute Résolution (HR) ont été appliquées pour améliorer le processus de diagnostic.
Parmi celles-ci figurent les techniques de classification multiple signal (en anglais: MUIti-
ple SIgnal Classification, MUSIC), ainsi que la technique d’estimation des parametres de
signal via les techniques d’invariance rotationnelle (en anglais: Estimation of Signal Pa-
rameters via Rotational Invariance Techniques, ESPRIT). Ces techniques fournissent un
bon diagnostic des défauts avec un temps d’acquisition plus court et avec un taux faible
de bruit. Donc, MUSIC et ESPRIT ont souvent été utilisés pour détecter la défaillance
des barres rotoriques d’'une MAS, ce qui est considéré comme le diagnostic le plus difficile
par rapport aux autres défauts. Pour cela, les deux techniques ont été appliquées directe-
ment au signal de courant statorique dans [Kia et al., 2007, Elbouchikhi et al., 2017]. De
plus, ils ont été appliqués a ’enveloppe de Hilbert pour détecter le méme défaut dans une
MAS tournant a vide. L’application de ces techniques a été complétée avec succes [Xu
et al., 2013]. Dans [Kim et al., 2012], les auteurs ont proposé d’autres extensions comme
Zoom-MUSIC et Zoom-ESPRIT pour extraire les fréquences des défauts avec un temps

d’acquisition plus court.

— Analyse spectrale du courant statorique pour détecter un défaut de roule-

ment

Les roulements a billes se composent généralement de deux bagues, une bague intérieure
et une bague extérieure, en plus des billes qui tournent a l'intérieur du roulement. En
pratique, les défauts des roulements augmentent le taux de vibrations et de bruit de la
machine. Dans ce contexte, les fréquences de défauts de roulement ( f,,;) sont directement
liées a leurs dimensions, comme suit [Schoen et al., 1995, Nandi and Toliyat, 1999, Nandi
et al., 2005, Eren and Devaney, 2004, Blodt et al., 2008]:

Jrot = ’fsim'fvl (1'4)

avec m = 1,2,3... est un nombre entier, et f, est la fréquence de vibration. Une vue

schématique du roulement a billes et de sa géométrie est représentée sur la figure 1.11.
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Figure 1.11: Vue schématique d’un roulement a billes

Donc, les défauts des roulements a billes peuvent étre classés comme des défauts de la
bague extérieure, la bague intérieure, le défaut des billes et le défaut de la cage. La
fréquence de chaque type de défaut par l'analyse vibratoire peut étre donnée par les
suivants [Blodt et al., 2008, Bellini et al., 2008, Immovilli et al., 2010, Oumaamar, 2012]:

( D
fex = %fr(l - D_bCOSfY)

c

fine = 2£,(1+ B cos)
2 1.5
Jo= S—ifr <1—(§—3 COS”Y) ) (15)

| fe= 51— 5t cosy)

ol fert €t fine sont respectivement, les fréquences des défauts de la bague intérieure et
extérieure. fp et f. sont respectivement les fréquences de défaut des billes et de cage
de roulement. En particulier, ces fréquences peuvent étre estimées pour la plupart des

roulements a billes entre 6 et 12 par les suivants:

fex = 0.47}1,._]07«
fc = 067]1,]67«

Lorsque les roulements supportent I'arbre du rotor, tout défaut de roulement entraine
également des variations dans l'entrefer de la machine (excentricité). Cette variation
provoquant une oscillation dans la densité de flux de l'entrefer [Schoen et al., 1995, Nandi
et al., 2005]. Donc, la détection de défaut de roulement a été vérifiée par I’analyse spec-
trale du courant statorique dans [Schoen et al., 1995]. Selon les recherches présentées
par [Knight and Bertani, 2005, Oumaamar, 2012], I’analyse spectrale du courant sta-

torique n’est peut-étre pas suffisante pour le diagnostic des défauts de roulement dans
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certaines conditions. Un nouveau modele dédié au défaut a été proposé par [Blodt et al.,
2008], qui prend en tenant compte des variations de longueur d’entrefer et le couple de
charge. L’étude a montré que les défauts de roulement peuvent entrainer des changements
importants dans le spectre du courant statorique qui peuvent étre utilisés a des fins de
diagnostic de ce type de défauts. Selon [Immovilli et al., 2010], il est possible d’utiliser le
signal de courant statorique comme technique fiable pour détecter des défauts de roule-
ment uniquement dans des conditions de fonctionnement spécifiques, car la détection de

ce défaut par le signal de courant n’est pas efficace pour les défauts de basses fréquences.
— Analyse spectrale du courant statorique pour détecter un défaut d’excentricité

L’excentricité est définie par une asymétrie de 'entrefer de la machine. Il est classé selon
trois types: excentricité statique, dynamique et excentricité mixte.

L’excentricité statique peut étre causée par un mauvais positionnement entre le centre de
rotor et du stator. Dans le cas de I'excentricité dynamique, le centre du rotor n’est pas le
méme au centre de rotation (Fig. 1.12). L’excentricité mixte est définie par la présence
des deux types précédents en méme temps. Donc, 'asymétrie de 'entrefer produit des
oscillations dans la densité d’entrefer et donc augmente les vibrations et les bruits de la

machine [Nandi and Toliyat, 1999, Cameron et al., 1986].

L1 L2 L3 L1 L2 L3

Centre de rotor

Figure 1.12: Vue schématique de I'excentricité statique (a) et dynamique (b)

La présence d’excentricités statique et dynamique peut étre détectée en utilisant I'analyse

spectrale de courant statorique par le suivant [Nandi and Toliyat, 1999, Blodt et al., 2008|:

feacc = (’i)‘ + 77d> (1 ; g) tov (17)

23



avec kK = 1,2, 3..., A c’est le nombre d’encoches rotoriques, 7, c’est ’ordre de I'excentricité,
na = 0 pour l'excentricité statique, et ny = 1,2,3... pour 'excentricité dynamique.
v = +1,43,4£5, ... c’est I'ordre des harmoniques temporel du stator. Dans le cas d'une
excentricité mixte (statique et dynamique), les fréquences de défaut ( feqtmir) sont donnés

par ’équation suivante:

fexc,mim = |:1 + /f]- — g‘| fs (18)
p

Il peut également étre défini par la relation suivante:

fea:c,mi:]c = |fs:i:/£fr‘ (19)

La plupart des recherches qui se sont concentrées sur la détection des défauts mécaniques
par I’analyse spectrale des courants statoriques et des vibrations ont indiqué que I'analyse
des vibrations est plus efficace. Cependant, les capteurs de vibrations sont cotteux par
rapport a la capture des courants statoriques. De plus, ces capteurs sont plus susceptibles
de survenir en panne car ils sont installés a 'intérieur de la machine. Contrairement aux
capteurs de courant du stator installés a lextérieur de la machine [Nandi and Toliyat,
1999, Nandi et al., 2005].

C Analyse temps-fréquence

Comme mentionné ci-dessus, la FFT est efficace dans le traitement des signaux station-
naires, mais elle n’est pas puissante dans 'analyse des signaux non stationnaires, c’est-
a-dire que la FFT n’est pas adaptée pour surveiller I’évolution du contenu de fréquence
du signal dans le temps. Par conséquent, ’analyse temps-fréquence a été introduite pour
surmonter les limites des techniques du domaine fréquentiel dans le traitement des sig-
naux non périodiques et non stationnaires. Ces techniques combinent les caractéristiques
temps-fréquence car elles permettent de définir le spectre des signaux en fonction de la
variation du temps. Dans ce contexte, plusieurs techniques de temps-fréquence ont été
appliquées, telles que la transformée de Fourier a court terme (STFT), la transformée
en ondelettes (Wavelet transformation, WT) et ses extensions en tant que transformées
en ondelettes discretes (DWT) ou continuer (CWT). transformation de Hilbert (HT),
Wingner-City Distribution (DWV).

STFT permet d’interpréter le signal en fréquence-temps (bidimensionnel-2D). Dans ce
cas, le signal temporel passe a travers différents filtres passe-haut et passe-bas qui filtrent
les parties hautes et basses fréquence du signal. Ce processus est répété chaque fois qu'une

partie du signal correspondant aux fréquences filtrées est retirée du signal.
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DWYV est une fonction réelle distribuant I’énergie d’'un signal dans le plan temps-fréquence,
ses distributions marginales sont identifiées avec la puissance instantanée et la densité
spectrale du signal, la caractéristique de DWV est qu’il a une résolution infinie dans
le temps-fréquence domaine en raison de l’absence de moyennage dans une durée finie.
DWYV offre une meilleure résolution spectrale car il ne souffre pas d’effet de fuite, con-
trairement & STFT [Flandrin and Escudié, 1984, Pachori and Nishad, 2016, Pons-Llinares
et al., 2014, Pilloni et al., 2013].

WT est similaire a FFT avec une fonction de mérite légerement différente, ou FFT
décompose le signal en sinus et cosinus dans I'espace de Fourier, tandis que W'T utilise des
fonctions situées a la fois dans I’espace réel (temps) et dans 'espace de Fourier (fréquence).
DWT est une extension de WT utilisé I'ensemble discret d’échelles. La DWT décompose
le signal en un ensemble d’ondelettes mutuellement orthogonales. En d’autres termes,
le DWT effectue la décomposition d’un signal échantillonné s(t) = sl,s2,...,sN en sig-
naux d’ondelettes n + 1 sous la forme des signaux d’approximation A, (t) et les signaux
des détails D;(t), ou j = 1,2,3,..n, avec n est un entier appelé nombre de niveaux
de décomposition. La CWT est également une transformée en ondelettes dans laquelle
elle utilise des échelles arbitraires ainsi que des ondelettes pratiquement arbitraires, il a
été développé comme une approche alternative a STFT pour augmenter la résolution.
La WT a été largement utilisé dans le diagnostic des défauts des MASs, ce qui permet
d’interpréter les différents signaux de la machine en régime transitoire [Benbouzid and
Kliman, 2003, Chen et al., 2016, Bensaoucha et al., 2020].

HT est également utilisé pour les signaux non stationnaires dont le contenu fréquentiel
change avec le temps, ainsi que pour les signaux non périodiques. En bref, HT crée le
signal réel x(t) comme un signal complexe z(t), la partie réelle du signal analytique est le
signal d’origine (r(t) = x(t)), et la partie imaginaire représente la HT de la partie réelle
(jy(t) = HT(x)) . L’avantage de cette transformation est le fait que 'on peut connaitre
exactement la forme de la partie réelle et de la partie imaginaire, la forme de I'amplitude
de phase correspondante peut étre définie. De plus, HT permet d’augmenter la résolution
de détection des fréquences de défaut [Benbouzid and Kliman, 2003, Didier, 2004, Jaksch,
2003, Bensaoucha et al., 2019].

Toutes ces techniques (WT, STFT, HT,...) ont démontré une détectabilité élevée méme
avec des variations de charge de la machine, de type de défaut et de taille de signal analy-
tique [Liu and Bazzi, 2017, Saleh and Ozkop, 2016, Hassan et al., 2018, Elbouchikhi et al.,
2017,Zhang et al., 2010,Choi et al., 2014, Benbouzid and Kliman, 2003, Delgado-Arredondo
et al., 2015, Pilloni et al., 2013].
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1.4.2.2 Techniques d’intelligence artificielle (IA)

Dans nos jours, une grande attention est accordée au diagnostic automatique des défauts
des machines par I'TA. Dans certains cas, il est difficile de développer un modele analytique
pour détecter les défauts de la machine a tous leurs points de fonctionnement. De plus,
I'interprétation des résultats obtenus par I’analyse du traitement du signal est complexe
dans certains cas.

Par conséquent, les techniques d’TA offrent la possibilité de détecter automatiquement
I’état de la machine, qu’il soit normal ou anormal, a I’aide de structures et de regles basées
sur une compréhension du comportement du systeme. De plus, ces techniques peuvent
étre utilisées pour fournir une solution indicative générale a un probleme spécifique. En
général, ces techniques sont faciles a étendre et a modifier et peuvent étre rendues adapt-
ables en incorporant de nouvelles données.

Les techniques d’TA peuvent étre divisées en deux catégories principales (Fig.1.8): T'TA
basée sur des algorithmes d’apprentissage de machine (en anglais: Machine Learning Algo-
rithms, MLAs), et 'apprentissage profond (en anglais: Deep Learning, DL). En principe,
I’étape la plus importante du diagnostic a I'aide de I'TA consiste a choisir les meilleures
entrées a utiliser dans ’apprentissage.

Depuis les années 2000, les grandes entreprises internationales accordent une grande at-
tention a l'application de DL. Des grandes sociétés internationales, telles que, Google,
Facebook, Amazon, et Microsoft ont donné de grands investissements dans ces tech-
niques [Trachi, 2017, Liu and Bazzi, 2017, Consoli et al., 1998, Siddique et al., 2003, Liu
et al., 2018, Filippetti et al., 2000, Shao et al., 2017b, Shao et al., 2017a].

La différence major entre les techniques de I'TA est la maniére d’apprentissage, que ce soit
apprentissage supervisé, non supervisé, ou apprentissage semi-supervisé [Liu and Bazzi,
2017, Schmidhuber, 2015, Shao et al., 2017b, Shao et al., 2017a]. Les points de différence
peuvent étre résumés comme suit:

— L’apprentissage supervisé s’applique a des systemes d’entrées-sorties prédéfinis pour
créer un modele spécifique pour identifier de nouvelles entrées non étiquetées. Habituelle-
ment, cette classe est suggérée pour la classification des données ou de régression. Dans
ce cas, 'extraction des caractéristiques est souvent utilisée pour réduire la taille des
données saisies en sélectionnant uniquement les caractéristiques importantes [Yang et al.,
2009, Bouzid et al., 2008].

— L’apprentissage non supervisé ne nécessite pas d’apprentissage préalable, c’est-a-

dire que la sortie du systeme n’est pas donnée a priori, le principe de ’apprentissage
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non supervisé est la corrélation (similitude) entre les données. Ce type d’apprentissage
implique le traitement des données et la recherche d’un bon modele pour les représenter.
Le clustering est une méthode d’apprentissage non supervisé la plus courante qui peut
étre utilisée. Il est basé sur la reconnaissance de données afin de trouver des modeles
cachés pour regrouper ou classer des données.

— Dans 'apprentissage semi-supervisé, les algorithmes d’TA sont entrainés sur une com-
binaison de données étiquetées et d’autres données non étiquetées. En regle générale, cette
combinaison contient une tres petite quantité de données étiquetées et une tres grande
quantité de données non étiquetées. Dans ce cas, les algorithmes utilisés regrouperont
d’abord des données similaires a l'aide d’un algorithme d’apprentissage non supervisé,
puis utiliseront les données étiquetées existant pour regrouper le reste des données non

étiquetées.

A Algorithmes d’apprentissage automatique (Machine learning algorithms)

Dans ce groupe (Fig.1.8), les algorithmes les plus couramment utilisées pour détecter les
défauts des MASs sont les systemes experts (SEs), les RNA, FL, ANFIS, SVM, kNN, GA.
De plus, d’autres techniques ont récemment été introduites, tels que NB, RF, DT et DA.
Généralement, les MLAs, sont basés sur le prétraitement des différents signaux de la
MAS, pour extraire les caractéristiques de défaut (fréquence, amplitude, déphasage, ...).
Les caractéristiques sont regroupées et classées apres ’étape d’extraction pour construire
un modele basé sur MLA. Par la suite, de nouvelles caractéristiques du méme type sont
utilisées pour tester le modele précédemment créé [Shao et al., 2017b, Liu et al., 2018, Silva
et al., 2018, Siddique et al., 2003, Liu and Bazzi, 2017].

— Systémes experts (SEs)

Les SEs sont des algorithmes présentés pour résoudre des problemes complexes qui ne
peuvent pas étre formés de la maniere habituelle dans les processus de programmation.
Il existe plusieurs types de SEs. Parmi les plus importants figurent les SEs basés sur
I'ensemble des reégles SI-ALORS (en anglais: IF-THEN). En général, le SE comporte
deux parties principales (Fig.1.13): la base de connaissances qui contient la base de faits
et la base de regles, et le moteur d’inférence [Trachi, 2017, Siddique et al., 2003, Khodja,
2007, Filippetti et al., 1992, Bose, 1994, Simeon et al., 2010].

— La base de connaissances est développée par un humain expert dans le domaine a

étudier. Apres avoir rassemblé ces connaissances, I’expert écrit de maniére appropriée ces
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faits sous forme de code a utiliser dans le processus de programmation pour obtenir une
base de connaissances;

— Moteur d’inférence qui sélectionne et applique les regles de résolution d’un probleme

donné, il offre a I'utilisateur la meilleure solution au probleme posé par 'interface utilisa-
teur et attend de nouvelles instructions.
Généralement, les performances de SE dépendent des informations stockées pendant le
processus de collecte des connaissances pour garantir les meilleures solutions possibles.
Par exemple, dans [Filippetti et al., 1992], les auteurs ont établi un SE pour le diagnostic
de défaut de rotor dans une MAS.

—
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Base de connaissances

Figure 1.13: Structure principale d’'un systeme expert

— Logique floue (FL)

La FL est une extension de la logique booléenne créée par Lotfi Zadeh en 1965 [Zadeh,
1965] basée sur des théories des groupes. L'un des avantages de la LF est qu’elle utilise
le langage naturel pour formuler le raisonnement humain.
Donc, la FL permet de transformer des termes heuristiques a des termes linguistiques,
par exemple, ’état du MAS peut étre défini comme une MAS saine, MAS défaillante et
MAS tres défaillante par des variables numériques selon des regles floues et des fonctions
d’appartenance. La figure 1.14 présente la structure principale de la FL. Le principe de
FL est similaire au SE (Fig.1.13). Pour cela, on peut dire que le FL est un SE. Donc,
FL dépend de trois étapes consécutives: fuzzification, inférence floue et défuzzification
[Filippetti et al., 2000, Chudasama, 2016, Trachi, 2017, Zadeh, 1965]:

— La fuzzification consiste a transformer des variables d’entrée réelles en variables
floues appelées variables linguistiques;

— Les regles d’'inférence peuvent étre SI-ALORS, la construction de ces regles reposant

principalement sur "ET” ou "OU”, par exemple: [Si condition X, Alors opération Y ou
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Figure 1.14: Structure principale de la logique floue

...]. En général, plusieurs valeurs de variables linguistiques convenablement définies par
les fonctions d’appartenance, et elles sont liées entre elles par des regles d’inférence, pour
parvenir a une conclusion.

— La derniere étape de FL est la défuzzification otu les sorties floues sont transformées
en valeur réelle pour identifier I’état du systeme.
Plus de détails sur l'application du FL pour la détection des défauts des MAS sont
disponibles dans [Benbouzid and Nejjari, 2001, Chudasama, 2016, Zeraoulia et al., 2005,
Consoli et al., 1998, Razik et al., 2008, Zidani et al., 2003, Romero-Troncoso et al., 2011].

— Réseaux de neurones artificiels (RINAs)

Les RNAs s’inspirent du fonctionnement des neurones biologiques humains et prennent
forme dans un ordinateur sous la forme d’un algorithme. Les premieres tentatives de
modélisation des neurones artificiels sont anciennes et antérieures a l’ere informatique.
En 1943, Mc Culloch (neurophysiologiste) et Pitt (logicien) proposent les premieres no-
tions de RNA.
Cette conception a ensuite été mise en réseau avec une couche d’entrée et une couche de
sortie par Rosenblatt en 1959 pour simuler la fonction de réseau neuronal pour la recon-
naissance de formes [Bose, 2007]. En bref, les RNAs sont considérés comme des archi-
tectures composées couches d’entrées, couches cachées et de couches de sortie (Fig.1.15).
Le neurone est I'unité élémentaire des RNAs qui regoit des données sous forme d’entrées,
et produit une sortie réelle dans laquelle il est associé a ses semblables pour calculer des
fonctions complexes.

Les RNAs peuvent se modifier leurs parametres en fonction de leurs résultats, ce qui
améliore 'apprentissage pour obtenir la meilleure résolution de problemes. Plusieurs
types des RNAs proposés dans la littérature telle que le Perceptron Multilayer Neu-

ral Network (MLPNN, Multi-Layer Perceptron en anglais) et les réseaux de neurones
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Figure 1.15: Architecture des RNAs type MLP de deux couches cachées

a fonction de base radiale (Radial Basis Function Neural Networks, RBFNN), Machine
d’apprentissage extréme (Extreme Learning Machin, ELM). En outre, plusieurs types
d’algorithmes utilisés pour 'apprentissage des RNAs tels que 'algorithme de Levenberg-
Marquardt [Kankar et al., 2011, Bose, 1994, Bose, 2007, Li et al., 2000].

En particulier, les RNAs ont été appliqués dans plusieurs domaines, tels que la classifi-
cation, la robotique, la reconnaissance de formes, le traitement de signaux et d’images,
le controle, la détection de défauts. Pour cette raison, cette technique est largement
appliquée dans la détection et la classification de divers défauts des MASs. [Bouzid
et al., 2008, Bose, 2007, Martins et al., 2007, Kolla and Varatharasa, 2000, Chow et al.,
1993, Chow and Yee, 1991, Paya et al., 1997, Li et al., 2000, Kowalski and Orlowska-
Kowalska, 2003, Wishart and Harley, 1995, Samanta and Al-Balushi, 2003, Bensaoucha
et al., 2019, Saddam et al., 2017]. Les RNAs ont montré une grande capacité a détecter
les différents défauts du MASs.

— Systéme hybride neuro-floue (ANFIS)

L’ANFIS est un réseau neuronal structuré basé sur la logique floue [Jang, 1993]. Dans
certains cas de FL uniquement, la configuration des regles floues n’est pas une tache facile.
Par ailleurs, I'un des inconvénients majeurs de la FL est qu’elle ne fournit pas de solution
exacte. D’un autre coté, les RNAs ont un probléeme avec le choix des parametres de réseau
tels que le nombre de couches cachées. ’ANFIS combine donc les avantages des RNAs

et des systemes d’inférence floue. LANFIS présente certains avantages, notamment la
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capacité de capturer la structure non linéaire d’un processus, la capacité d’adaptation et
la capacité d’apprentissage rapide.

La structure de ’ANFIS se compose de cing couches avec plusieurs entrées et une seule
sortie (Fig. 1.16). Cette architecture permet de modifier la structure des regles floues
tout en évaluant le systeme d’inférence floue. Donc, ’ANFIS améliore ses performances
en modifiant ses regles et ses fonctions d’appartenance [Yang et al., 2009, Goode and Chow,
1995, Schoen et al., 1995,Ballal et al., 2007, Karnavas et al., 2017, Ye et al., 2001, Abu-Rub
et al., 2010, Jang, 1993]. Les algorithmes hybrides de rétro-propagation et des moindres
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Figure 1.16: Architecture principale de ’ANFIS

carrés sont utilisés pour ajuster les parametres des fonctions d’appartenance de I’ANFIS en
fonction de leur sortie. La méthode des moindres carrés peut étre facilement utilisée pour
déterminer la valeur optimale des fonctions. De plus, I'algorithme hybride qui combine
la méthode des moindres carrés avec la méthode du gradient descendant est adopté pour
accélérer la convergence d’apprentissage [Ballal et al., 2007, Abu-Rub et al., 2010, Yang
et al., 2009].
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— Machine a vecteurs de support (SVM)

L’algorithme de SVM, initialement proposée par Vapnik a la fin des années 1960 sur la
base de la théorie de 'apprentissage statistique [Vapnik, 2013]. Cependant, 'apparition
des applications de SVM a été retardée jusqu’a 1990 [Cortes and Vapnik, 1995]. Au
début, le SVM a été utilisé pour la classification binaire. Dans ce cas, 1'algorithme de
SVM recherche un hyperplan optimal qui sépare les données en deux classes. Pour les
classes séparables, I'hyperplan optimal maximise une marge (espace qui ne contient au-
cune observation) qui Ientoure, ce qui crée des limites pour les deux classes, une posi-
tive et une négative. Les points les plus proches sont utilisés pour définir la marge et
sont appelés vecteurs de support (H1 et H2) (Fig.1.17). Une fois les vecteurs supports
sélectionnés, les autres points ne sont pas nécessaires car les vecteurs supports contien-
nent toutes les informations nécessaires a la classification. Pour les classes inséparables,
le but est le méme, mais ’algorithme impose une pénalité de longueur de marge pour
chaque observation qui se trouve du mauvais coté de sa classe. Par conséquent, un map-
page non linéaire est utilisé par I'astuce noyau (kernel function en anglais) pour trans-
former les données d’entrée en une grande dimension (Fig.1.18). Dans ce contexte, les
SVMs dépendent directement du choix de la valeur d’'un parametre du noyau (coefficient
de pénalité de C) qui améliorera leurs performances [Singh and Shaik, 2019, Smola and
Schélkopf, 2004, Samanta, 2004, Weston and Watkins, 1998]. Apres cela, le SVM a été
développé pour la classification multi-classe [Weston and Watkins, 1998]. Dans ce cas,
plusieurs stratégies sont appliquées pour entrainer le SVM multi-classes. Parmi elles, les
stratégies un contre tous (en anglais One-Against-All, OVA) et un contre un (en anglais
One-Against-One, OVO) sont les plus utilisées.

En principe, la stratégie OVA crée un modele de SVM pour chaque classe ou le SVM est
entrainé pour distinguer les échantillons d’une seule classe des échantillons de toutes les
autres classes. La stratégie OVO crée un modele de SVM pour chaque paire de classes
afin de distinguer les échantillons d’une classe des échantillons d’une autre classe [Milgram
et al., 2006, Widodo and Yang, 2007].

Actuellement, le SVM est devenu un algorithme populaire dans le domaine de ’apprentissage
automatique en raison de ses performances de généralisation élevées par rapport a d’autres
algorithmes [Hearst et al., 1998, Cortes and Vapnik, 1995, Vapnik, 2013]. Aussi, dans
le domaine du diagnostic de défauts des MASs, cet algorithme a donné d’excellents
résultats [Singh and Shaik, 2019, Konar and Chattopadhyay, 2011, Tyagi, 2008, Jack and
Nandi, 2002, Kankar et al., 2011, Salem et al., 2012].
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Figure 1.18: Transformer I’espace de représentation des données d’entrée en un espace de

plus grandes dimensions

— k plus proches voisins (kININ)

Le kNN (en anglais k-nearest neighbors, kNN) est un algorithme de classification basée

sur l'apprentissage de 'analogie ou des similitudes entre les échantillons de tests et les
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échantillons d’apprentissage préétiquetés (Fig.1.19) [Mechefske and Mathew, 1992]. Cet
algorithme tente d’établir un modele entre les k£ échantillons et ceux d’apprentissage pres
de I’échantillon inconnu. Le kNN est calcule la proximité entre les éléments en fonction
de leur distance euclidienne. L’avantage de kNN est de créer une surface de décision
adaptée a la maniere dont les données d’apprentissage sont réparties en profondeur [Liu
et al., 2018, Wang, 2016]. L’inconvénient major de kNN est que la rapidité de classification
diminue a mesure que le volume de données augmente, ce qui en fait un choix inconfortable
dans certains environnements ou la rapidité de classification est nécessaire. Pour cela,
les applications de kNN sont souvent implémentées apres la réduction des dimensions
des données (sélection des données). Dans ce cas, plusieurs techniques de sélection des
données ont été utilisées. Le plus important est ’analyse en composantes principales (en
anglais Principal Component Analysis, PCA) [Wang, 2016]. Dans la détection des défauts
des MASs, le kNN a été appliquée par [Nguyen and Lee, 2010, Dou and Zhou, 2016].
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Figure 1.19: Classification d'un échantillon non défini a 'aide de kNN

— Algorithme génétique (GA)

L’algorithme génétique (GA) est un algorithme basé sur la sélection naturelle et les
mécanismes génétiques. Cet algorithme est souvent appliqué pour l'optimisation des

fonctions. De plus, le GA peut étre utilisé pour trouver le minimum global de fonctions
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multimodales ou pour des données accompagnées de bruit les rendant insolubles pour les
méthodes traditionnelles comme la méthode de descente de gradient. En général, 'GA
est basé sur cing étapes principales (Fig.1.20) sont: la population initiale, évaluation,
sélection, croisement et la mutation [Vafaie and De Jong, 1992, Whitley, 1994, Tang et al.,
1996]:

— Le processus commence par un groupe d’individus appelé population. Chaque indi-
vidu est considéré comme une solution au probleme a résoudre;

— Evaluation, la fonction fitness détermine la capacité d'un individu a rivaliser avec
d’autres individus;

— La sélection vise a sélectionner les individus les plus appropriés et a les laisser
transmettre leurs génes a la génération suivante. Deux couples d’individus (parents) sont
sélectionnés en fonction de leur forme physique;

— Le croisement est la phase la plus importante d’un algorithme génétique. Pour
chaque couple de parents a accoupler, un point de croisement est choisi au hasard parmi
les genes;

— Pour les descendants nouvellement formés, certains de leurs genes peuvent étre sujets
a une mutation avec une faible probabilité aléatoire. Cela implique que certains des bits
de la chaine de bits peuvent étre renvoyés.

Les GAs ont gagné en popularité dans plusieurs applications qui nécessitent ’optimisation
globale d’une solution. Ces algorithmes sont souvent utilisés avec les techniques d’Al telles
que le FL, les RNAs et 'ANFIS pour optimiser le nombre optimal de neurones dans les
couches cachées de RNAs et de ’ANFIS. Pour FL, GA utilisé pour optimiser les fonctions
d’appartenance. Dans le cas de SVM, il est possible d’intégrer le GA pour optimiser la
fonction du noyau et le parametre C a utiliser [Vafaie and De Jong, 1992, Jack and Nandi,
2002]. Dans [Alonge et al., 1998, Bishop and Richards, 1990], 'GA a été appliqué pour
identifier les parametres de la MAS. En outre, il est utilisé pour trouver les fréquences
des défauts des MASs les plus pertinents [Konar and Chattopadhyay, 2015, Razik et al.,
2008]. L’inconvénient principal de GA est qu’il n’a aucun concept de solution optimale

et aucun moyen de vérifier si la solution est optimale ou non [Siddique et al., 2003].
— Naive Bayes (NB)

Le NB est un algorithme de classification basée sur la théorie de Bayes qui suppose
I'indépendance entre les attributs. Donc, I'algorithme de NB suppose que la présence
d’une caractéristique particuliere dans une classe n’est pas liée a la présence de toute

autre caractéristique [Friedman et al., 1997, Lewis, 1998, Berrar, 2018, Dai et al., 2007].
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Figure 1.20: Principe général de ’algorithme génétique

Par exemple, on suppose que Xi,..., X, sont des attributs et Y leurs classes. Le NB
apprend des données d’apprentissage la probabilité conditionnelle de chaque attribut X;
étant donné 1’étiquette de classe Y. La classification se fait ensuite en appliquant la
regle de Bayes pour calculer la probabilité C' de compte tenu de 'instance particuliere de
Xy, ..., X, puis prédire la classe avec la probabilité postérieure la plus élevée. Ce calcul est
rendu possible en faisant une hypothese d’indépendance forte: tous les attributs A; sont
conditionnellement indépendants étant donné la valeur de la classe Y. Par indépendance,
nous entendons l'indépendance probabiliste, c’est-a-dire, X est indépendant de W étant
donné Y chaque fois que Pr(X|W,Y) = Pr(X|Y') pour toutes les valeurs possibles de X;
W et Y, lorsque Pr(Y) > 0 [Friedman et al., 1997]. Le NB a une structure simple comme

le montre la figure 1.21.
— Arbre de décision (DT)

L’arbre de décision (DT: Decision Tree en anglais) exprimé comme une partition récursive
de l'espace d’instance [Friedl and Brodley, 1997, Rokach and Maimon, 2005,Song and Ying,
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Figure 1.21: Structure de naive Bayes

2015]. Comme le montre la figure 1.22, 'ensemble des noeuds de DT est divisé en trois
catégories: nceud racine, nceuds internes qui ont des descendants (enfants), qui sont a
leur tour des nceuds, et nceuds terminaux (feuilles) qui n’ont pas de non descendants. Le
processus décisionnel est réalisé par une descente dans l'arbre de sa racine a I'une des
feuilles. Les décisions sont prises dans les feuilles de I'arbre.

Les inducteurs de I’'DT sont des algorithmes qui construisent automatiquement un arbre de
décision a partir d’'un ensemble de données. Généralement, 1'objectif est de trouver 'DT
optimal en minimisant 'erreur de généralisation. Pour atteindre I'DT optimal, plusieurs
méthodes heuristiques sont utilisées. Généralement, ces méthodes peuvent étre divisées
en deux groupes: de haut-bas et de Top-Down. Souvent, la méthode Top-Down est plus
préférée dans la littérature. Top-Down est basé a construisant ’arbre de la racine vers les
feuilles [Friedl and Brodley, 1997, Rokach and Maimon, 2005, Song and Ying, 2015].
Nous prenons I'exemple présenté dans la figure 1.22, 'DT utilisé pour détecter la situation

b

d’un patient: est-il malade ou non 7 La situation du patient est écrite par deux
attributs binaires: sa température et son mal de gorge (Gorge irritée). L’attribut prend
deux classes: malade ou Bien portant. Dans ce cas, nous pouvons conclure que le patient

est malade car il y a deux feuilles indiquant la maladie du patient.
— Méthodes d’ensemble (EMs)

Les méthodes d’ensemble (EMs) sont des algorithmes d’apprentissage automatique qui
combinent plusieurs modeles de base pour produire un modele prédictif optimal. Ainsi,
ces algorithmes se combinent en comité pour prendre des décisions plus appropriées pour
classer ou régresser de nouvelles instances [Dietterich, 2000, Peng, 2006, Nanni and Lumini,
2009, Genuer and Poggi, 2017]. Souvent, les EMs peuvent produire de meilleures perfor-
mances prédictives par rapport a un modele unique. La plupart des EMs utilisent un seul
algorithme d’apprentissage de base (par exemple: ensemble de kNN, ensemble de DT,

ensemble de DA) pour produire des apprenants de base homogenes. Les techniques les
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Figure 1.22: Exemple d’arbre de décision

plus utilisées pour créer des ensembles sont 'agrégation bootstrap (Bagging) et la famille
d’algorithmes Adaboost (Boosting) [Dietterich, 2000, Genuer and Poggi, 2017]. Dans
I’agrégation, chaque ensemble d’apprentissage est construit en formant une réplique Boot-
strap de I'ensemble d’apprentissage d’origine. On suppose un ensemble d’apprentissage
D avec N exemples, I'agrégation permet de construit un nouvel ensemble d’apprentissage
D est construit en dessinant N exemples uniformément (avec remplacement) a partir de
D.

L’algorithme d’Adaboost maintient un ensemble de poids sur ’ensemble d’apprentissage
d’origine D et ajuste ces poids apres que chaque classificateur a été appris par I’algorithme
d’apprentissage de base. Les ajustements augmentent le poids des exemples mal classés
par 'algorithme d’apprentissage de base et diminuent le poids des exemples correctement
classés.

Généralement, la technique de la forét aléatoire (Random Forest en anglais, RF)
[Breiman, 2001] est la plus couramment utilisée dans les EMs. La RF est considérée
comme un ensemble des arbres, chaque arbre de I’ensemble est construit a partir d'un
échantillon prélevé avec remplacement (algorithme de bagging). De plus, au lieu d’utiliser
toutes les fonctionnalités (caractéristiques), un sous-ensemble aléatoire de fonctionnalités
est sélectionné, ce qui randomise davantage I'arborescence. Plus de détails est disponible
dans [Dietterich, 2000, Nanni and Lumini, 2009].

La RF, comme son nom l'indique, se compose d'un grand nombre d’DT individuels qui
fonctionne comme un ensemble. Chaque arbre individuel dans la RF crache une prédiction

de classe et la classe avec le plus de votes devient la prédiction de notre modele. La fig-
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ure 1.23 montre la structure générale de RF. Cet algorithme est principalement basé sur

I'approche de I'agrégation (Bagging).
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Ny 1nstances N2 instances N3 instances Ny, instances
Arbre 1 Arbre 2 Arbre 3 Arbre n
classe A classe B classe A classe C

| | | |
v

vote de majorité pour classification

Classe finale

Figure 1.23: Exemple d’une forét aléatoire

— Analyse discriminante (DA)

L’analyse discriminante (Discriminant analysis en anglais, DA) trouve un ensemble d’équations
de prédiction basées sur des variables indépendantes qui sont utilisées pour classer les in-
dividus en groupes. L’algorithme de DA a deux objectifs possibles: trouver une équation
prédictive pour classer les nouveaux individus ou interpréter 1’équation prédictive pour
mieux comprendre les relations qui peuvent exister entre les variables [Delpha et al.,
2008, Ayhan et al., 2006, Ramayah et al., 2010]. L’DA est basé sur la transformation
de I'espace d’entrée en un nouvel espace. Ainsi, cette méthode est utilisée pour réduire
la dimensionnalité d’un probleme. L’DA identifie une combinaison linéaire de variables
prédictives quantitatives qui caractérisent le mieux des différences entre les groupes a pri-
ori choisi. Dans un sens plus précis, I'objectif principal de DA est de trouver un ensemble
de combinaisons linéaires de variables dont les valeurs sont aussi proches que possibles au

sein des groupes et aussi éloignées que possibles entre les groupes.
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Figure 1.24: Principe de DA

B Deep learning

Les algorithmes de DL ont été développés pour construire des algorithmes capables
d’apprendre et de se développer indépendamment. En d’autres termes, les algorithmes
de DL sont capables d’apprendre des représentations hiérarchiques automatiquement de
maniére non supervisée [Shao et al., 2017b]. IL’ensemble des entrées dans la plupart
des MLAs dépend directement du prétraitement des données (des signaux, des images,
texte, audio, etc.). Par contre, algorithmes de DL ne nécessitent pas de prétraitement
des données. Le DL a une grande capacité a utiliser directement les entrées [Liu et al.,
2018, Sobie et al., 2018, Siddique et al., 2003, Schmidhuber, 2015, Cheriyadat, 2013].

La plupart des algorithmes de DL utilisent des architectures des RNAs. Les RNAs classque
n’ont généralement que deux ou trois (2-3) couches cachées, tandis que les algorithmes de
DL peuvent avoir jusqu'a 150 couches cachées. Le DL comprend plusieurs algorithmes,
tels que: l'auto-encoder (en anglais, Auto-coder), la machine Boltzmann restreinte (Re-
stricted Boltzmann Machine, RBM), le réseau de croyances profondes (Deep Beleif Net-
works, DBN), et les réseaux de neurones profonds (Conventional Neural Networks, CNN),
et le réseau de neurones récurrents (Recurrent neural network, RNN) [Liu et al., 2018,Shao
et al., 2017b, Schmidhuber, 2015].

Actuellement, les algorithmes de DL ont été utilisés dans divers domaines, notamment
la conduite autonome, la vision par ordinateur, la robotique, les recherches médicales, la
reconnaissance vocale, etc. [Liu et al., 2018, Shao et al., 2017b, Schmidhuber, 2015]. Bien
que le DL soit encore en développement, il a été utilisé pour diagnostiquer les défauts
des MASs [Shao et al., 2017b]. En particulier, le CNN (Fig.1.25) élimine le besoin de
prétraitement des données, ce qui élimine la tache d’extraction des caractéristiques. le

CNN est souvent utilisé pour le traitement d’images, cet algorithme applique des filtres
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aux images pour faire ressortir de nouvelles caractéristiques. Cette extraction automa-
tique permet aux modeles de CNN d’atteindre un niveau de précision particulierement
élevé.
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Figure 1.25: Architecture de CNN

Les RBMs different des autres réseaux de neurones en ce qu’ils sont générateurs car ce
sont des réseaux de neurones bidirectionnels, ce qui signifie qu’ils sont généralement des-
tinés a la restructuration des données, tandis que les réseaux neuronale profond a utiliser
pour la classification des données.

Le DBN est également une classe de réseau neuronal profond qui comprend plusieurs
couches de modeles graphiques ayant a la fois des bords dirigés et non dirigés. Il est com-
posé de plusieurs couches d’'unités cachées, ou chaque couche est connectée les unes aux
autres mais les unités ne le sont pas. Le DBN peut-étre construit en empilant plusieurs
RBMs un par un pour former une architecture de réseau approfondie [Shao et al., 2017b].
En d’autres termes, CNN est idéal pour évaluer et prédire I’ensemble de données. Le

DBN convient a la réparation des données endommagées, mais il peut également corriger
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les données afin qu’elles soient plus modulaires et plus facilement identifiées par un autre
réseau neuronal. On peut donc dire que le DBN est complémentaire du CNN.

Les RNNs sont de puissants réseaux de neurones profonds et font partie des algorithmes
les plus prometteurs du moment car ils sont les seuls a disposer d'une mémoire interne.
En principe, lefficacité de DL s’améliore avec l'augmentation du volume de données.
Pour ce faire, il nécessite des ordinateurs avec une puissance de calcul important. Plus de
détails dans [Liu et al., 2018,Shao et al., 2017b, Cheriyadat, 2013, Schmidhuber, 2015]. La
figure 1.26 résumé la différence fondamentale entre les MLAs et algorithmes de DL. En
résumé, I’Al est un domaine treés vaste, les MLAs sont un sous-domaine de ’'AI (Fig.1.27),

le DL est lui-méme une sous-catégorie de MLAs.
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Figure 1.26: MLAs et DL

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un bref rapport sur la structure de la MAS a cage

rotorique, ainsi que les différents défauts internes et leur origine qui apparaissent dans
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Figure 1.27: Interactions entre I'TA, MLAs et DL

cette machine. En général, ces défauts peuvent étre regroupés principalement en deux
groupes:

— Défauts électriques tels que court-circuit dans les phases du stator, rupture des barres
rotoriques;

— Défauts mécaniques tels que les défauts de roulement, les défauts d’excentricité, etc.
Nous avons également examiné les signaux les plus importants de la machine qui peuvent
étre utilisés pour surveiller sa situation. Dans ce contexte, on peut dire que la détection
de I'état de la machine a I’aide du signal de courant du stator présente plusieurs avantages
par rapport aux autres signaux car leurs capteurs sont peu couiteux et faciles a intégrer
dans la machine.

Nous avons également examiné les techniques de détection de défauts les plus populaires
qui peuvent étre classées en deux catégories principales:

— Méthodes internes: ces méthodes sont celles qui utilisent un modele du systeme a
surveiller. Par conséquent, ces méthodes nécessitent une connaissance a priori du systeme.
L’une des techniques les plus importantes que nous avons mentionnées est 1’estimation
paramétrique, les observateurs (par exemple le filtre de Kalman), les techniques de résidus;

— Méthodes externes: ces méthodes ne nécessitent pas de modele de systeme pour
le diagnostic de la MAS, les méthodes les plus courantes sont celles qui utilisent le
traitement du signal (temporel, fréquentiel ou temporel-fréquentiel) et dont les techniques
d’intelligence artificielle sont soit des MLAs soit les algorithmes de DL.

Dans ce qui suit, le deuxieme chapitre est consacré a la modélisation de la MAS a cage

rotorique en vue de détecter leurs défauts électriques.
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Chapitre 2

MODELISATION DES MACHINES
ASYNCHRONE EN VUE DE
DIAGNOSTIC DES DEFAUTS

2.1 Introduction

La modélisation des machines électriques est un processus essentiel pour diagnostiquer
et controler leur fonctionnement. En général, les méthodes numériques et analytiques
sont les deux méthodes de calcul les plus utilisées dans la modélisation des machines
électriques [Baghli, 1999, Khodja, 2007, Vaseghi, 2009, Delforge-Delmotte and Lemaire-
Semail, 1996].

— Les méthodes numériques sont des approches basées sur le calcul des champs
magnétiques et électriques a partir des équations de champ électromagnétique, telles que
les équations de Maxwell. Parmi ces méthodes, on mentionne, la méthode des éléments
finis, la méthode des réseaux de perméance, etc. La modélisation par les éléments finis
est une approche efficace puisqu’elle permet de calculer avec précision le comportement
électromagnétique de la machine. Cette approche permet de simuler les différents défauts
des machines de maniere plus proche de la réalité, puisqu’elle permet 1’observation de
certains phénomenes magnétiques, comme la saturation du circuit magnétique, l'effet
de la géométrie complexe de la machine et les courants de Foucault. Cependant, cette
méthode prend généralement un temps de calcul considérable et exige les parametres
géométriques de la machine;

— Les méthodes analytiques présentent la machine sous la forme de circuits électriques



équivalents contenant des résistances, des inductances et des inductances mutuelles, etc.
Ces méthodes consistent a traiter les grandeurs globales de la machine telle que les signaux
de tensions, des courants et de flux, etc. Les méthodes analytiques généralement basées
sur les lois de Kirchhoff et la transformation de Park, Clarke et Concordia pour modéliser
le systeme de machine. Ces lois ne nécessitent pas d’outils complexes pour les appliquer.
Pour cette raison, ils sont largement utilisés pour la modélisation des machines électriques.
Ces méthodes nécessitent de proposer des hypotheses et de négliger certains phénomenes,
comme la saturation des circuits magnétiques, afin de simplifier la modélisation.

Donc, dans ce chapitre, un modele mathématique pour la MAS a cage rotorique sera
présenté pour simuler leur comportement en présence de défauts statoriques de type court-
circuit entre spires et de défauts rotoriques de type rupture des barres. Ce modele permet
donc de suivre les grandeurs mesurables de la machine, telles que la vitesse de rotation,
les courants statoriques et le couple électromagnétique. Selon les lois de Kirchoff, Park et
de Clark, le modele est décrit par des équations différentielles utilisant divers parametres
de la machine telle que les résistances et inductances du stator et du rotor.

Tout d’abord, un modele a multi-enroulements est présenté sous la forme d’équations
différentielles basées sur des mailles couplées électriquement et magnétiquement. Ce
modele est appelé un modele a multi-enroulements car il contient multi-équations selon le
nombre de barres de rotor. Pour cela, chaque maille rotorique est composée de deux barres
et de deux portions d’anneaux. Apres la transformation de Park (abc — dgq), le nombre
d’équations différentielles de ce modele est égal au nombre total de barres rotorique (N,.),
de plus deux équations de stator et une équation pour 'anneau de la cage rotorique (c-a-d:
N, + 3). La simulation de modele multi-enroulements nécessite généralement un temps
de calcul important. Par conséquent, la transformation généralisée de Clarke permet
d’obtenir un modele diphasé appelé le modele réduit. Ce modele est utilisé pour réécrire la
cage du rotor avec une représentation de deux équations au lieu d’'un modele N, équations,
afin de réduire la complexité du modele et d’accélérer la simulation. Selon ce modele, la
rupture des barres du rotor est vérifiée en augmentant les résistances équivalentes de la
barre cassée.

Dans ce qui suit, le modele réduit est généralisé pour simuler le défaut de court-circuit
entre spires suivant le travail de [Bachir et al., 2006]. Apres cela, le modele réduit global
est utilisé pour analyser I'impact du défaut de court-circuit entre spires et la rupture des
barres sur le comportement de la MAS (vitesse du rotor, couple électromagnétique, et
courants statoriques). La description de ce modele avec les résultats de la simulation au

cas par cas, qu’il s’agisse d’'une MAS saine, de barres de rotor cassées, d'un court-circuit
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entre spires ou d’un défaut simultané sera détaillés et discutés dans ce chapitre. Avant de
commencer a modéliser la MAS, certaines hypotheses simplificatrices doivent étre prises

en compte.

2.2 Hypotheses simplificatrices

Comme nous 'avons déja mentionné précédemment (Sec.2.1), la modélisation analy-
tique repose principalement sur des hypotheses pour simplifier la modélisation des cir-
cuits électriques et magnétiques de la machine. Par conséquent, nous supposons ce qui
suit [Baghli, 1999, Khodja, 2007, Abed, 2002, Laribi, 2016, Didier, 2004]:

— Les ouvertures des inclinaisons et des encoches ne sont pas pris en compte;
— Le phénomene d’hystérésis avec les courants de Foucault sont négligeables;
— Pas de saturation de circuit magnétique avec une perméabilité constante;
— Les harmoniques spatiales de la distribution du flux sont négligées;

— Distribution sinusoidale de la force magnétomotrice du stator;

— Les barres de la cage rotorique sont uniformément réparties;

L’entrefer de la MAS est d’épaisseur uniforme (constante);

Les inductances propres de la MAS sont constantes.

La perméabilité relative dii le fer est tres élevée;

De plus, nous considérons que la MAS a cage d’écureuil ayant trois enroulements sta-
toriques identiques et symétriques, chacun de ces enroulements est traité comme un en-
roulement séparé. En résumé, les étapes principales de modélisation peuvent étre divisées

en trois selon la nature de I’équation mathématique [Koteich, 2016]:

— Equations électromagnétiques basées sur les relations entre les flux et les courants,

telles que flux = courant x inductance;

— Equations électriques basées sur la relation entre les courants et les tensions en

utilisant les lois d’Ohm, les lois des mailles, et les lois des nceuds;

46



— Equations mécaniques basées sur les lois de mouvement de Newton, qui dépendent

principalement de la relation entre la vitesse du rotor et le couple de la machine.

L’objectif principal de cette section est d’obtenir un modele mathématique de la machine
(modele réduit). Mais avant cela, nous devons passer par un modele multi-enroulements.
Par conséquent, dans ce qui suit, nous détaillerons les processus d’obtention du modele
multi-enroulements, en commencant par le calcul des différentes inductances et résistances

du stator et du rotor.

2.3 Modéele multi-enroulements de la MAS

Dans cette section, nous commencerons par calculer les différentes inductances du stator,
du rotor et les inductances mutuelles [Baghli, 1999, Khodja, 2007, Abed, 2002, Laribi,
2016, Saddam et al., 2018a].

2.3.1 Inductances de stator

En appliquant le théoreme d’Ampere, la circulation du champ magnétique (H) sur un

contour fermé créé par une phase statorique en tout point peut étre calculée comme suit:
N

fHdL = 2 (2.1)
p

avec L est la longueur active de rotor, N, est le nombre de spires de stator par phase, 7
est le courant d’'une phase de stator et p est le nombre de paires de poles.
Par conséquent, l'induction magnétique maximale (Bspq,) créée dans Uentrefer par le

passage du courant statorique s’écrit comme suivant:
Barraz = _ﬂ__sls (22)

avec ug = 47107 [H.m™!] est la perméabilité magnétique a vide, (e) est épaisseur de
I’entrefer de la machine.

Selon la décomposition de l'induction (Bj) par la série de Fourier, on obtient:

210 N,
B, = ﬂ—sis cos(ph) (2.3)
T e.p

On applique l'intégrale de 1’équation (2.3), le flux principal de ’enroulement statorique

(®gp) est donné par:

2p

B, = N,RL / B.do (2.4)

™

2p
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avec R est le rayon moyen a U'entrefer. Donc, on obtient par I'intégrale de 'équation (2.4)

le suivant:
B 4pg N 52RL

T e.p?

Dyp is (2.5)

Selon 'équation (2.5), on peut réécrire le flux principal @, comme suit:
O, = Lgpis (2.6)

Par conséquent, I'inductance principale (Lg,) de la phase statorique est donnée par:

_ 4uy N2RL

T e.p?

Lsp (2.7)

De plus, I'inductance cyclique du stator (Lg.) est écrite en fonction de I'inductance prin-
cipale (L) et de I'inductance de fuite (Lgs) par le suivant:

3 6110 N2RL
Li = 5Lop+Lyp = 2=

+ Ly (2.8)

T e.p?

De plus, le flux de fuite (®sy) est donné par ce qui suit:
Oy = Lyt (2.9)

Tant que la distribution de force magnétomotrice du stator est sinusoidale (une hy-
pothese), les inductances mutuelles (Mgup, Mgae, Mgp.) entre les trois phases du stator

sont écrits comme suit:

Mgap = LSP COS(Q?W) = _L23p
Mo = Lsp COS(%) = _% (210)
Mgpe = Ly cos(%”) = —%

Etant donné que les enroulements statoriques sont symétriques. Donc, on peut écrire:

L
Msab = Msac = sbe — Ms = - 25p (211)

2.3.2 Inductances de rotor

Comme mentionné précédemment (Sec.2.1), la modélisation du rotor consiste a modéliser
chacune des deux barres adjacentes et deux portions de l'anneau comme une maille
électrique. Toutes ces mailles sont couplées magnétiquement a travers le flux du rotor

(Fig.2.1). Dongc, suivant la loi des nceuds, on obtient:
iy = i) — It (2.12)
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Figure 2.1: Schéma électrique équivalant au rotor d'une MAS a cage d’écureuil

avec i est le courant de j°"¢ maille rotorique, tels que j = 0,1,2, N, — 1 et i} est le
courant de la £ barre rotorique.
De plus, l'induction magnétique (B,) (Fig.2.2) produite par une maille de rotor dans

l'entrefer est:

; N, —1pug .
B, = = Ho i (2.13)
D’apres 'équation (2.13), on peut calculer le flux propre (®/,) d’une maille rotorique par
le suivant:
12\]77‘;
&/ = RL / Bi do (2.14)
0
On obtient donc: N RL
. _1RL .
D], = 2mpg e ?@7{ (2.15)

Par conséquent, I'inductance principale (L,,) d'une maille rotorique de rotor s’écrit:

D, N, —1RL
L,,=— =2mu —

Uy Nr (&

(2.16)
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Figure 2.2: Induction magnétique produite par une maille rotorique

L’inductance principale totale (L,,) d’une maille de rotor est donnée en fonction de
I'inductance de la barre rotorique (L) et I'inductance de portion d’anneau (L.) comme

suivant:
Lypt = Lyp + 2Ly + 2L, (2.17)

De plus, le flux mutuel (9,,) entre deux mailles de rotor s’écrit par:
Jz\]l
®,, = RL [ B}d0 = —2mpug- 2L (2.18)
0 T

Alors, I'inductance mutuelle entre deux mailles de rotor non adjacentes (M,.,.) est:

M,, = 2 = 971192 BE (2.19)

X N2 .
il Nz e

yEmMme

De plus, I'inductance cyclique (L,.) de j™¢ maille rotorique est écrit comme suivant:

L.
L..=L,,— M, + 2F + 2L, (1 — cosa) (2.20)

2.3.3 Inductances mutuelles

Dans cette partie, nous allons calculer I'inductance mutuelle M, entre ’enroulement
d’une phase statorique m et une maille rotorique.
Donc, I'induction magnétique (By,s-) produite par une bobine statorique de la phase m

dans une maille du rotor est donnée par:

240 Ny | s
Bmsr = — lsm 0 —m— 2.21
p— cos(pf —mz) (2.21)
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m = 0, 1,2 indique les trois phases du stator.

A partir I'équation (2.21), le flux mutuel (®Pg,,,x) est donné par:

iRt Ny
Dy = RL J By (0)d0
84j2m oz (2.22)

Nr Nr

6, ;27 s
O 2u0 Ns RL ; or\1p U NF T
smrj — e »

Tom [sin (p@ —m=Z)|y
T ep P p TINF Ny

3

La figure 2.3 montre la forme de flux mutuel entre ’enroulement de stator phase-m et
une maille rotorique 7°°.

Donc, I'inductance mutuelle (M,,,;) entre la phase de stator m et une maille de rotor j

BsO

Iy phase a
0
0 - 2.
p T Ny
- ® @ i/, maille rotorique ]
N

Figure 2.3: Flux mutuelle entre une phase statorique m et une maille rotorique ;"¢

est donnée par le suivant:

2
Mgpnyj = —Ms, cos <p9 — m% + joz> (2.23)

avec o = 19]2V—7T est I'angle électrique entre deux mailles rotoriques adjacente.

De plus, I'inductance mutuelle cyclique (Mj,.) est donnée par:

dup Ny RL .«
M,, = 05 2 (= 2.24
e sin( ) (2.24)

2.4 Mise en équations

Dans cette partie, nous utilisons la transformation de Clarke pour passer de systeme

triphasées (24, %y, .) & un systeme biphasé (z,,z3). Ensuite, on passe d'un systeme
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biphasé («, ) & un systeme biphasés (d, q) a I'aide d’une matrice de rotation de Park.
En principe, la transformation triphasée biphasée dans le cadre de référence dq a été
initialement établie pour décomposer la force magnétomotrice créée par le stator en deux

axes et pour simplifier la modélisation.

2.4.1 Transformation triphasée biphasée

L’idée de Clarke repose sur le fait qu'un champ tournant créé par un systeme triphasé
(%4, xp, x.) peut I'étre défini par un systeme biphasé (x,,xg) de deux bobines équivalent.

La transformation directe de Clarke déduit de la formule suivante:

To I -5 -3 T,
2 N
g = g 0 5 T g Ty (225)
1 1 1
Lo 2 2 2 Le

ou «, 3,0 sont appelées les composantes de Clarke.
Nous pouvons maintenant faire une transformation des variables dans le référentiel sta-

tionnaire (o, §) au référentiel dg qui tourne a la vitesse de pulsation synchrone (w;):

Tdq Ty
2, | = PO) | z (2.26)
Zo To

P(0) est la matrice de rotation de Park et donné par:

cos(fs) —sin(fy) ]

2.27
sin(fy)  cos(6y) (2.27)

P0) = [

Pour un systeme équilibré, le composant homopolaire x, est nul.

2.4.2 Equations statoriques dans le référentiel dq

Nous pouvons écrire les équations de tensions statoriques (vgp.s) sous forme vectorielle
par 'équation (2.28):

, d
[Uabcs] - [Rs} [Zabcs] + a [(I)abcs] (228)
avec [R;| est la matrice des résistances statoriques:

R, 0 0
[RS] = O Rs O
0 0 RS
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De plus, [igpes] €t [vapes) sont respectivement les matrices des courants et des tensions
statoriques dans le systeme abc:

[iabcs} = [iasibsics]T ;

[Uabcs] = [’Uasvbsvcs}T

Les équations de flux statoriques (®gpes) est définie comme suit:

[(I)abcs] = [Ls][iabcs] + [Msr][zﬂ (229)

avec:
[(I)abcs] - [(I)asq)bsq)cs] t .

[Ls] est la matrice des inductances statoriques s’écrit sous forme :

Lsp + Lsf Ms Ms
[LS] - Ms Lsp + Lsf Ms
Ms Ms Lsp + Lsf

et [i7] = [1%!...i=2;"=1]% sont les courants des mailles rotoriques.
[M,,] est la matrice des inductances mutuelles entre les trois phases statoriques et les j*™*
mailles rotoriques:
— My, cos(0, + ja)
Mg ]=1| -+ o - _MsrCOS(Gr‘i‘jQ_%ﬁ)
— M, cos(0, + ja — 4?”)

Apres la transformation de Clarke et la rotation de Park, les équations des tensions

statoriques dans le repere rotorique (05 = 6,) s’écrit sous forme suivant:

— ) dd ds __
Vds = Rs 1ds + dt Wy (I)qs (2 30)
P R N d@qs @ °
Vgs = {15 Ugs + dt + wyr Pys
aveC Uggs = [VdsUgs) €6 lags = [lasiqs) Teprésentent respectivement les composantes des

tensions et des courants statoriques le long des axes dq.

De plus, @4 et ® s représentent les composantes des flux statoriques dans les axes dg:

CI)S Lsc 0 ds cee ee. COST y
= M, e W (2.31)
(bqs O LSC /I/qS DR LRI Sin]a o .. P
avec wy(rad/s) est la pulsation rotorique ou la vitesse électrique de rotor.

Donc, I’équation électrique du stator dans le repere rotorique s’écrit sous forme matricielle
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[V] = [RI[I] + [L]4£[I] par le suivant:

------ wy Mg sinja -+ } - —Mcosja - -

...... —w My, cosjo e

------ —Mg, sinja <o -

2.4.3 Equations rotoriques dans le référentiel dq

Pour simuler la rupture d’une barre rotorique k, il suffit d’augmenter sa résistance. Par
conséquent, la valeur de résistance doit étre augmentée a une valeur appropriée pour

couper le courant traversant la barre rotorique selon la loi d’ohm (I = V/R). La figure 2.4

Re Le Re Le
N, Ny N, Ny
.........

) F—1 %
Riy(—2 Ry—1 Ry,
Liyr—2) Liyr—1) Lok

v
......... /l/e
L
Re Le Re Le
N’ N, Ny’ Np

Figure 2.4: Représentation schématique des mailles rotoriques

illustre un schéma électrique équivalent de trois mailles de rotor adjacentes. Donc, selon

la loi des mailles, la tension v/ est donnée par:

vl =0= %ii — Ry iy '+ %i’; + Ry if + %@1 (2.33)
La tension v/ = 0 puisque la cage rotorique est court-circuitée.
De plus, le flux total (®7) induit dans la maille rotorique j est composé de la somme
suivante:
O) = @I, + O, + D) + DY, (2.34)
Tels que, ®J, est le flux principal:
], = Lyt (2.35)
avec @7 est le flux mutuel entre la maille j et les autres mailles rotoriques 7¢"¢:

i=N,—1

O, =M, Y i (2.36)
=0

i#]
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De plus, le flux mutuel stator-rotor (®,) est:

I = —ngr cosja | sinja [ zds ] (2.37)
: : as
De plus @i s estle flux de fuite des barres rotoriques:
O = Ly(il — i) + Le —il + Ly(id — i) + E(z‘i — 1) (2.38)
N, N,
On peut écrire donc le suivant:
. L. =Nl g L . ‘
O] = (Lup+2Lyb 235 )id My, 2_; i 5 Map a5 €08 jeatiy sin o)+ (i1+0) = La(i1 )= e
1#£]

(2.39)

Par conséquent:

i=Np—1
; L. y ~ Gl 3 : o Le .
I = (Lrp + 2_N7' + 2Lb) i —M,, ZE_O Zfﬂ_Lb(Zi_l%—zfn*l)—§MS’“(2ds COS ja+igs Sm]a)_ﬁr%
i#]

(2.40)

En remplagant ’équation (2.40) dans 1'équation (2.33). On obtient:

0= [(2Re + Ry, + Ry(i— 1)) il + Roe—1yil " + Rpgernyil ™ + %ie] + (L”’ + 25 o 2Lb> @

i=N,—1
di d (;—1 4 ;5+1 3 di di Le di
M Y g = Log (370 ) — 5 M (T2 cos ja + g sinja) — {2 4F
i=0
i#)

(2.41)

Aprés cela, on peut ajouter I'équation de tension pour 'anneau de court-circuit (v¥):

R L ~ d
k e -k
=0=— +—§

Ve i N, & ¢

— Rei¥ — Lo—i

y (2.42)

&l&
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Ensuite, nous pouvons écrire le systeme a multi-enroulements par un systeme d’états sous

la forme matricielle de [L]<[I] = [V] — [R][I] par la suivante:

dt
- ” -
lgs
[ Lsc 0 —M,, cos ja 0 T -
0 L sc — My, sin ja 0 :
0 0 Loy + 2 + 2L, M,, — L . M,, M,, — L, —f :
0 0 M,, — L Lyp+ 3= + 21, M,, M,, y :
—3My cos ja —3Mgsin jo : ’ : & il
0 0 : . cee : :
0 0 M,, — L, M,, M,, My =Ly Lyp+3%e+2L, | —L
0 0 ,% ,% L.
e
I Uds | i T Tds |
Ugs igs
- [ Ry, —w.Ls cee e M, w, sin jo 0 | -
: wyLse Ry e e —M,,w, cos ja 0
0 0 28 4+ Ry + Ryve1y  —Rio 0 e —Rynr—1) —&e
0 0 : R : :
0 0 0 0 Ry, 29+ R+ Ry —Ru 0 : i
: 0 0 : - : :
0 0 —Ryvr-1) 0 0 —Rynr—z) 28+ Ryra) + Ry | — 52
L 0 0 *%ﬁ ,1% Re |
L 0 d

(2.43)
Apres avoir atteint le modele multi-enroulement (Eq.2.43) de la MAS, nous passons a

I’équation mécanique.

2.4.4 Equations mécaniques

L’équation mécanique du MAS s’exprime par:

Q, 1 f
Yo _c_Jtg 9.44
7 JM@ C, pr) (2.44)

ou 2, [rad/s] est la vitesse mécanique de rotor, J est le moment d’inertie, f est le coefficient
de frottement, C, est le couple électromagnétique, C, est le couple de charge (couple
résistant).

Le couple électromagnétique C, s’écrit sous la forme suivante:

igs | 5 | 0 —Mg cos(0, + jo)

C.=3p i
e 2 . 89r . . r
1ds A _Msr s1n(6’r —f‘ja) (245)
Ny—1 Ne—1
Oe - gpMsr ids Z Zq]" SinjOé - iqs Z 2‘77’ COSjOé
j=0 j=0

56



avec 0, est la position (I’angle) mécanique de rotor.

Donc, la simulation de rupture des barres du rotor consiste a augmenter uniquement la
résistance de la barre du rotor sans que cela nécessite une nouvelle mise en équation. Par
exemple, pour simuler une rupture de la premiere barre k = 0, il suffit d’augmenter la
résistance RY tout en augmentant sa valeur de plus de 200 fois [Baghli, 1999].
Malheureusement, les dimensions du systeme (Eq.2.43) est élevée. Ce systeme se compose
de deux équations pour le stator et de N, équations pour la partie rotor, en plus de
I’équation du d’annaux rotoriques. En conséquence, le total atteint N, + 3 dimension. La
simulation de ce systeme prend un temps considérable.

Afin de réduire la complexité de ce modele (Eq.2.43), la transformation généralisée de
Clarke permet d’obtenir un modele mathématique appelé le modele réduit. Ce dernier
permet de simuler la rupture des barres rotoriques en un temps plus rapide et de maniere

plus simple.

2.5 Transformation de Clarke généralisée

L’objectif principal de cette section est de réduire les dimensions des équations de la cage
rotorique de N, équations a deux équations. Pour cela, la transformation généralisée de
Clarke permet de passer de N, grandeurs équilibrées a deux grandeurs dgq équivalentes
comme le montre la figure 2.5 [Khodja, 2007]. Donc, la projection de I; sur les axes 4/

est donne comme suivant:
(

2 = I, cosd
il = I cos <(5 + )
(2.46)
iNr=2 =T cos (6 + —Nr_z)
\ iNr=l = [ cos (0 + —N: ).
Par conséquent :
i° il i2 N2 o1
_[1 — r — r — T ... —
cosd  cos(d + ]2\,—’:) cos(d + ;‘;,—’:) cos(d + w) cos(d + M)
(2.47)
La projection de I; sur les axes dq:
I;=1 0—4§
¢ = Trcos(t =9) (2.48)
[q = —[1 sin(@ — (5)



Figure 2.5: Projection du modele multi-enroulement sur le modele dq

avec :
cos (0 —9) = Nl cos 0 cos § 4 cos(0 + 127’:) cos(d + ]2\,—’:) ERRRREE + cos(6 + W) cos(0 + %:_1))]
sin (6 — 0) = 3 |sin @ cosd + sin(f + 3T) cos(d + 3F) + -+ + sin(f + %:_2)) cos(d + %’;_1))}
(2.49)
Selon les équations (2.47) et (2.49), nous pouvons réécrire I’équation (2.48) comme suit:
I, = N% [ 0 cos 0 + il cos(6 + 2”) + 42 cos( + 4”) o + N2 cos(0 + 7%(%_2)) + Nt cos(6 + L(Nr_l))
=—% i [ sin @ + i) sin(0 + 57) + a2 sin(0 + §F) + - + i =2sin(0 + 7) + i~ Lsin(6 + 71))

(2.50)
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Par conséquent, nous pouvons conclure ce qui suit:

iy
I I
V= (2.51)
[q
iNr=2
L]
avec [T] et [T]~! sont des matrices données par:
7] = 2 cos 0 + cos(FT) + cos(3F) -+ -+ + COS(%’:%) + cos(%:fl)
Nl gin0 — Sin(]?v—i) — Sin(?v—i) Ceeees — sin(—%(%:_m) — sin(—Qﬂ(%:_l))
[ cos 0 sin 0 ]
cos(?v—’:) — sin(?\,—’:)
4m : 4
cos(F —sin(5F
= | )
COS(—Qﬂ(J]\\T,:_z) ) — sin(—%(%:_z))
cos(—%(%r:l)) — sin(—zw(%fl})

Dans ce qui suit, nous utiliserons les matrices [T] et [T]~ pour déduire les matrices des

inductances [Le,] et des résistances [R,,| pour le modele équivalent.

2.5.1 Matrice d’inductances et des résistances dans un modéle
dq équivalent

Pour obtenir la matrice équivalente pour les résistances [R.,| pour les inductances [L.],

nous appliquerons les formules ci-dessous:
(2.52)

[Legl = “[TT[L] “[T] (2.53)

Donc, les équations (2.54) et (2.54) présente la matrice globale des résistances et des

inductances de N, + 3 grandeurs (dimension élevée) et leur équivalent.

59

Ry —wy L. M, w, sin ko 0
—wyLge R, —Mg,w, cos ka 0
0 0 2% 4 R+ Ryve-1) —Ruo 0 —Rynr-1) —&
. . . R, Ry Ry
0 0 : :
R . = | Ry Rs Rg
0 0 0 7RW_7‘) QTT + Ry + Rh(k—l) — Ry 0 7 s R
0 0 . . . :
0 0 —Ry(nr-1) 0 0 —Ryvr-2) 255 + Rynro) + Rove-1) | —%
0 0 7% _ % R.



Lsc 0 e e — M, cos ka e e 0 1
0 Lsc e e — M, sin ka e cee 0
0 0 Ly + 2421, M,, — Ly .. M,, M,, — L, —L
" oL, . o Ly Ly Ls
0 0 My =Ly L+ 2= 421, M,, .- M,, :
. o =| Ly | Ls | Le
—2M,, cos ke —:sM,,.sin ka : :
L | Ls | Lo
0 0 : . . ...
0 0 M,, — Ly M,, M,, My, — Ly Lo+ %= +20, | —L
0 0 ,% .. o .. ,]1;; L.
(2.55)
Donc, pour [Rleq] = [R1], on peut déduire directement:
Rs —Wr Lsc
[Rleq] - (256)
ersc Rs

De la méme maniere pour [Ly.,] = [L1]:

L O
[Lleq] - [ 0 LSC] (257)

Pour obtenir une petite dimension équivalente a la matrice Ry, on applique la relation
suivante: [Roe,] = [Ra] [T]™"

Par conséquent:

[ cos 0 —sin0 |
cos(?v—”) —sin(?v—’:)
cos(4x) —sin(4x)
Mg,w, sin jo o o
[Roeq] = , (2.58)
srWr COS Jx .
cos(zﬂ(%:fm) sin(%(%: 2))
cos( 2”(%:_1) ) sin( 2”(%’;_1) )
Donc:
No—1 N1
> (= Mgw,sin ja)(cos ja) Y —Mw,sin®ja
[RQeq] = = =0 N,—1 _ j=0 (259)
> —M,w,.cos?ja Z (—Msw, sin jar)(cos jov)
~ =

Suivant la figure 2.5, chaque angle dans le premier quart du cercle correspond a un

autre angle dans le deuxieme quart, ce qui rend la somme sin(ja) cos(ja) pour chacun

des deux angles nulle. Supposons, par exemple, les deux angles pour ]2\,—7; et 30” , donc,
sin(2Z " ) cos(2x r)+ sm(?}gﬂ) cos(g}\(}”) = 0. Il en va de méme pour troisieme et le quatrleme
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quart du cercle. Par conséquent, on peut écrire le suivant:

( No—1
> (sinja)(cos ja) =0
=0
Nt
> (cosja)(sinja) =0
Nt (2.60)
> costja =2
j=0
Ny—1
> sinjo =
\ J=0

Donc, la matrice de résistance équivalente [Ry,|est donnée par:

_N,

ny ; (2.61)
2 T ST

0 =Ne o, M,
[R%q] = [ 2

De la méme maniére pour [La,] = [Leo] [T]™", on obtient:

[ cos () —sin0 ]
cos(?\,—t) —sin(?\,—t)
cos(3F) — sin(4F)
) _Msrcosja PR . r . r
[Loeg) = o : (2.62)
— My, sin ja
Cos(27r( - 2)) —Sin(%(%:_Q))
I COS(QW(N; 1)) —sin(%(]]\(,:_l)) |
Donc:

N,—1 N,—1

> —M,.cos?ja > (M, cos ja)(sin ja)

~ -

[L2eq] = Ny—1 ’ ! ONr—l (2-63)
> (=M, sin ja)(cos ja) Y —M,sin®*ja
7=0 7=0
Selon I’équation (2.60), on peut conclure:
_Nepy 0
Loe| = 2 77 2.64
[Leq] [ 0 mar, (2.64)
Pour [Rs,] = [R3], on peut déduire directement que [Rs,,| est prend une valeur nulle
Donc:

0
[Rseq] = [0] (2.65)
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De la méme maniere, [Lse,] = [Ls] =0

0
[L3eq] - [ ] (266)
0
Pour [Ryeq| = [R4] [T]:
0 0
(Ru] = Do ) cos 0 cos(fv—’:) cos(%) --------- COS(%Z_Q)) cos(%z_l))
e o | Y —sin0 — sin(3F) —sin(3T) Ceee— sin(L(%’:Q)) - sin(727r(]]\\f,"r'7l))
0 0
(2.67)
Par conséquent:
0 0
[R4eq] = [ 00 ] (268)
Pour [Lyey| = [L4] [T]:
‘ 0 27 Amy oL 2m(Np—2) 2w (Nyp—1)
[Lieq) = —gIWST cos ka —%]\/fsr sin ka | = C,OS +C.OS(fNT) +C.OS(4NT) +?OS(QW(NN12) )+.COS§W(NN:1) )
) ] " | sin0— sm(f\%) —sin(g) - —sin(FF—) —sin(=F—)
' ] (2.69)
Donc:
—3M 0
[L4eq] = 2 3 (2.70)
0 iM,
—1
Pour [Rs.,] = [T [Rs) [T)"
(Rowg) = 2 cos 0 cos(FF)  cos(fF) oo (:os(z"(‘x‘;’b) cos(zw(‘xf”) .
TN Gino 75111(12\%) 7Sill<%) ------- COS(zﬂ(“‘Z\\TZ)) 7sin(2”(“1\\k’]))
0 —Ryr—1) 2%+Rbk+ﬁb(k—l) — Ry 0 X cos(7) —sin(y)
: - ' cos(%(N"fz)) —sin(ZW(N”ﬁ))
—Ry(nr—1) 0 0 —Rb(N7 —2) 2%:+Rb(wr—2)+Rb(;\'7-,l) cos( z«(fxffl)) — sin( 2,,(?\{:,1))
L N § N ) ]
(2.71)
On suppose que [R5eq] est écrit suivant:
[R5eq] - (272)
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Apres la simplification de 1’équation (2.71), on peut écrire:

[R511] = N% [(2}\% + Ry + R;,(N,,l)> cos20a + (2% + Ry + Rbg> cos?la+ - + (25\% + Ryn,—2) + R;,(Nr,l)) cos?(N, — 1)@]
—Nir [(Reo cos Ocx cos 1r) + Ry cos Lovcos 2r) + (Ryp cos 20 cos 3ar) + -+ -« - AR + (Ryv,—1) cos(N, — 1)a cos 0at) ]

(2.73)

Ainsi que, [R52] est donnée par :
[R522] = [Rb11] (2.74)

Dans le suivant:

[R512] = — = [(QR + Ry + Ryv,—1 > cos Oasin Ocr + (QR + Ry + Rbo> coslasinla + (QR + Ry + R;,1> cos 2asin 2ar + -
------ o (22 Ry R ) cos(N, — 2)asin(N, — 2)a+ (28 + Rbyy + Ryss ) cos(N, — Dasin(V, — 1)a ]
Nl [(Rb(] sin Ocv cos 1) + (Rp1 sin la cos 2ar) + (Rye sin 2accos 3ar) 4+ -+ - - - EERREREE + (Rb(Nr—l) sin(N, — 1)a cos ()a)}

Nl [(Rho cos Oasin 1av) + (Rypy cos larsin 2a) + (Ryp cos 2asin3a) + -+ -+« - EaRERREE + (Rb(Nr—l) cos(N, — 1)asin Oa)}

(2.75)

De plus, [R52;] est exprimé par le suivant:

Pour [Ls.,| = [T][Ls] [T]fl:
[Loe] = 2 cos 0 cos(Ql) COb(f{,”) ......... co&(w) COb(Q‘Ir(N ~1)) )
U TN Gin0 —sm(ﬁ) —sm(;‘\f) ......... COS(%TZ)) —sin(%) _
Lrp+2Le+2Lb M,, — L M,, — L T cos0 —sin0
: cos(3F) —sin(57)
MTT N Lb LTp + % + 2L Mrr i Mrr 4
: T cos(37%) fsm(ﬁﬂ)
) ) y
: . ce COS(27r(]j\\/';.—2)) Sin(gﬂ(%T_Q))
L ek M My o Lop + ZI\LIT +2L ] | cos( 2”(%;71)) — sin( 2”(%:71)) i
(2.77)
On obtient:
ch 0
Liseal = 2.78
[ 5 q] 0 L. ( )
Pour [Ree,| = [T] [Rs):
[ —Re ]
Nr
2 .. COSjQ :
r| ... —sinjo
—Re
Nr
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On considérons ce qui suit:
Ny—1

> cosja=0
=0
Ny—1

> sinja=0
j=0

Par conséquent:

Dans méme maniéré, [Lee,] = [T] [Ls]:

0
[Lb’eq] = [ 0 ]

Pour [Rze4] = [R7]. On peut déduire directement:
[Rieq) = [ 0 0 ]

De la méme facon pour [Lze,] = [L7]. On peut déduire:
[Lreq) = [ 00 ]

Pour [Rs.,| = [Rs] [T]_lz

[Rseq) = [ —ﬁ—: —ﬁ—:} cos ja —sinja

On remplace ’équation (2.80) dans 1'équation (2.85), on obtient :
[Rseq] = [ 0 0 }

Pour [Lse,| = [Ls] [T]™", on peut déduire que:
[Lgeq] = [ 00 }

Pour [Ry.,| = [Ry], on obtient:
[R9eq] = [Ry]

De méme maniere, [Loe,] = [Lg]:
[Loeq] = [Lo]
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Enfin, nous considérons que toutes les barres de rotor et I’anneau de court-circuit sont

sains, la nouvelle matrice de résistance [R,,| du modele dg équivalent s’écrit comme suit:

Ry  —w.Ly 0 —&rw, M, | 0
Wy Lge R, —%WTMST 0 0
[Req) = 0 0 Ry 0 0 (2.90)
0 0 0 R, 0
0 0 0 0 Re |

De plus, la nouvelle matrice d’inductance [Le,] de modele dg équivalent est le suivant:

Ly 0 —M, 0 0
0 Le 0 My | O
[Leg] M, 0 Ly 0 0 (2.91)
0  3M,, 0 Ly 0
0 0 0 0 Le |

Par conséquent, une représentation du systeme d’état de la MAS est obtenue en associant
le vecteur d’état qui contient les courants statoriques et les courants rotoriques ainsi que

I’entrée du systeme correspondant aux tensions statoriques selon les axes dg par le suivant:

L5 1= v - (R (292)
On obtient, alors:
[ L. 0 | %M, o0 0| [ia]
0 Ly 0 M, | 0 igs
SM,, 0 Ly 0 0 | & | far | =
0 3M, 0 Ly 0 gr
0 0 0 0 L. ie
. 0 oLt e 4 (293)
Vds Ry —w, Ly 0 Fw,Mg | 0 ids
Ugs Wy Lge R, — %wr M, 0 0 lgs
0o |- o 0 R34 R515 0 | | ia
0 0 0 Rba1 R52 0 | | g
o | | o 0 0 0 R || i |

Nous pouvons donc écrire le systeme d’état sous suivant:

{ i(t) = Az(t) + Bu(t)

y(t) = Ca(t) 299
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avec:

T = [igsiysiarigrie]; i(t) = le_f

U = [Vasvs) " ; Y = [igsiqs)”

A= [Reg) ¥ [Leg) ™ B = [Leg] ™!

(1000 0]

01000
C=100000
00000
00000

Apres la transformation généralisée de Clarke, on peut écrire l'expression de couple
électromagnétique par le suivant:

3
Ce = 5PN, My (iasiqr — iguiar) (2.95)

2.6 Simulation de modele réduit de la MAS

Apres avoir terminé le processus de préparation du modele (Eq.2.93) que permettant de
simuler la MAS en rupture des barres rotoriques, nous présenterons ci-dessous les résultats
de la simulation du MAS en montrant 1’évaluation des leurs grandeurs mesurables: la
vitesse du rotor (w,), le couple électromagnétique (Ct), et les trois courants statoriques
(sas s, isc). Tout d’abord, une simulation de machine sera présentée pour une machine
saine. Pour cela, nous utilisons le systeme (2.93) avec la condition qui dépend de I’équation
(2.90). Dans ce qui suit, la machine est simulée a 1’état de ruptures des barres rotorique

en utilisant les équations (2.73-2.76) avec le modele (2.93).

2.6.1 Simulation de MAS a I’état sain

La simulation est réalisée avec le modele (2.93) avec les parametres de MAS indiqués dans
le tableau 2.1. Nous avons utilisé le logiciel MATLAB R2016a pour la simulation de la
MAS, de plus, la résolution des équations différentielles est effectuée par la méthode de
commande Runge-Kutta d’ordre 4 (RK4) avec une période d’échantillonnage de 0, 1ms
(i.e: 107*). Dans MATLAB/Simulink, nous considérons que le MAS est alimenté di-
rectement par une source de tension sinusoidale triphasée et équilibrée (vgqp.), puis nous
appliquons la transformation Park triphasée biphasée (Vsape — Usdq), la MAS fonctionne
au démarrage sans charge (i.e: a vide), et apres avoir chargé la machine avec un couple
résistant de C,, = 7(Nm) a t = 0.7s.
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Table 2.1: Parametres de MAS utilisée pour la simulation

P, Puissance nominale 1.1EW

Vi, Tension nominale 230/400V/
Vs Courant nominale 2.6/4.3A

2,  Vitesse nominale 1425tr /min
fs Fréquence d’alimentation 50H z

R Rayon du rotor 45mm

e Epaisseur de D'entrefer 0.58mm

L Longueur active du rotor 54dmm

D Nombre de pairs de poles de la MAS 2

M, Inductance mutuelle 1.73 x 107*H
R, Résistance statorique 9.812

Lss  Inductance de fuite d'une phase statorique 0.021H

Riyer  Résistance de la barre rotorique 6.1 x 1077Q
L, Inductance de la barre rotorique 1.7x 107°H
R.  Résistance de 'anneau rotorique 5.6 x 1077Q
L, Inductance de ’anneau rotorique 1.7 x 107°H
N, Nombre totale de spires par phase 464

N,  Nombres totales des barres rotorique 28

fa Coefficient de frottement 0.00119 SI
J Moment d’inertie 0.0125 ST

Par conséquent, les figures 2.6-2.8 illustrent 1’évolution de la vitesse de rotation (vitesse
électrique w,), du couple électromagnétique et des trois courants statoriques. Dans
ce cas, on remarque que la vitesse du rotor atteint 314rad/s et diminue légérement
(296.3rad/s) lorsque la machine est chargée. Il est également possible de noter que le
couple électromagnétique de démarrage a atteint une valeur maximale de 32Nm, il est
ensuite revenu se stabiliser a zéro, une fois la charge résistive appliquée au MAS, le
couple électromagnétique augmente pour correspondre a la valeur du couple de charge
(Cepp = 7.18Nm). Il y a un fort appel aux courants statoriques (15A4) au démarrage de
la machine. Apres I’achevement du régime transitoire, on constate que les trois courants
statoriques se sont stabilisés et sont bien équilibrés a une amplitude de 2.6 A.

Apres avoir simulé le comportement du MAS dans I’état normal, nous simuler, dans ce

qui suit, le MAS en cas de rupture des barres.
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Figure 2.6: Simulation de la MAS dans un état sain- Courants statoriques
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Figure 2.8: Simulation de la MAS dans un état sain- Couple électromagnétique

2.6.2 Simulation de la MAS en présence de défaut rotorique

Comme mentionné précédemment, pour simuler la coupure du courant traversant une
barre de rotor, il suffit d’augmenter la résistance de la barre cible. Pour cela, les équations
(2.73-2.76) sont utilisées pour vérifier la simulation de la défaillance des barres de rotor.
Selon des études antérieures, afin de couper le courant dans 'une des barres de rotor,

la résistance de la barre est multipliée par un coefficient positif p > 11 [Baghli, 1999].
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Cependant, il est important de noter que dans le cas réel (pratiquement), le courant dans
la barre cassée n’est jamais nul.

Donc, nous gardons les mémes conditions de démarrage précédent, c’est-a-dire: un démarrage
a vide, alimentation sinusoidale, on applique une charge de TNm a t = 0.7s. Une fois le
régime transitoire terminé, on applique la rupture de la premiere barre (k =0) at = 1sen
augmentant sa résistance de 11 fois (R’gd:e(} =11 x RY). A Dinstant ¢ = 2s, nous simulons
la rupture de la deuxiéme barre adjacente (Rjz}; = 11 x Rj) pour mettre en évidence
I’effet du nombre de barres brisées. La troisieme barre cassée a t = 3s et pour k = 2 avec
(Rize; =11 x Ry).

Donc, les figures 2.9-2.11 montrent que la rupture des barres du rotor crée des oscillations
a la vitesse du rotor et au couple électromagnétique, ainsi qu'une modulation des courants
statoriques. Ces ondulations augmentent selon le nombre des barres cassées.

En bref, il convient de noter que 'apparition de barres cassées a entrainé un déséquilibre
dans le fonctionnement du MAS, en conséquence, des déséquilibres sont apparus dans les
signaux mesurables.

Dans la section suivante, nous montrerons le comportement de la MAS en cas de défaut
statorique (court-circuit entre spires). Avant cela, il est important de noter que le
modele mathématique (Eq.2.93) utilisé jusqu’a présent n’est valable que pour simuler
la défaillance des barres de rotor. Par conséquent, dans la suite, nous allons généraliser ce
modele pour qu’il soit valide afin de simuler un défaut statorique. Pour cela, nous gardons
le méme modele précédent (Eq.2.93) avec I'ajout d’une matrice dans la partie stator, a
travers laquelle nous pouvons simuler le défaut de court-circuit entre spires. Dans ce qui

suit, nous présentons les détails.

2.7 Modéele réduit avec un défaut de court-circuit en-

tre spires

Dans ce travail, le défaut de court-circuit entre spires dans une phase statorique de
MAS sera simulé en utilisant le méme modele (2.73-2.76) avec 'ajout d’une matrice
supplémentaire permettant de simuler la présence de court-circuit [Bachir et al., 2006,
Bachir, 2002, Saddam et al., 2018a].

Donc, ce type de défaut peut étre considéré comme un nouvel enroulement statorique
(Be..) en parallele avec les trois enroulements de stator et localisé selon la premiere phase-

a avec angle de 0. = %’T (Fig.2.12), le nouveau bobinage crée un champ magnétique
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Figure 2.11: Simulation de la MAS en rupture des barres- Couple électromagnétique

stationnaire (H,.) orienté en fonction du bobinage défectueux. Pour cela, le nombre de
spires en court-circuit (N,.) peut étre exprimé comme une bobine supplémentaire (B..).
En principe, un défaut de court-circuit entre spires dans I'une des trois phases a, b ou ¢
de moteur réduit le nombre utile de spires (N,) au niveau de I'enroulement statorique.

Donc, le nombre de spires utiles (V") pour chaque phase du stator est donné comme suit:
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phase ¢

Figure 2.12: Schéma des enroulements statoriques avec un court-circuit de phase a

N% =N, — N,
Nbt= N, — N, (2.96)
N = N, = Ng,

Dans I’état normal du MAS, P'expression précédente (2.96) est donnée par:
N& = N!=N¢=N, (2.97)

On peut donc définir les trois coefficients de court-circuit n?,., 7%, et 7°,. correspondant
respectivement a la trois phases de stator (a, b, c) de la machine comme suit:
s

cc N

S

(2.98)

De plus, la résistance statorique de chaque phase (RZ") est proportionnelle au nombre
de spires utiles. Une fois qu’un défaut de court-circuit entre les spires s’est produit dans
'une des phases du stator, une résistance de court-circuit (R,.) de 'enroulement de défaut
équivalent est augmentée et peut étre exprimée par:
Ri, =i, R,
Rl = 1;. Ry (2.99)
RS, = neeRs
Le défaut de court-circuit peut étre simulé sur la base de deux variables principales:

— L’angle 6., localisant la phase court-circuitée. Cet angle peut prendre les valeurs

2 27w
0.5 %
(b) ou la troisieme phase (c), respectivement;

selon 'emplacement du défaut, soit dans la premiere phase (a), la deuxieme
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— Le rapport de court-circuit 7 (Eq.2.98) que indique le taux de défaut de court-

circuit entre spires;

Selon les hypotheses simplificatrices mentionnées au (Sec.2.2), en outre, en négligeant les
chutes de tension dues a la résistance statorique Ry, et en considérant que la cage du
rotor est saine, le systeme d’état MAS en la présence d’'un défaut de court-circuit entre

les spires s’écrit comme suit:

(2.100)

{ i(t) = Az(t) + Bu(t)
y(t) = Cx(t) + Du(t)

Les variables du systeme (2.100) (z,z, A, B, C,u,y) sont définis dans I’équation (2.94).

De plus, D est la matrice de court-circuit qui est définie par ce qui suit:

p=%" 27175513(—9)@(9;;)13(0) (2.101)

w

m=1

ou P(0) est la matrice de rotation de Park définie par I’équation (2.27):

et @ (077) est la matrice localisant I’enroulement de court-circuit décrit comme suit:

cos (0™)? cos(0y;) sin(077)

w (00 = . : 2
cos(0™) sin(0™) sin (677)

cc

(2.102)

Par conséquent, les courants de court-circuit (i3,..) qui traverse la bobine B, selon les

axes de Park dq est donné en fonction de D par le suivant:

3 m
e = Dvj = 3 S P(=0)w(052) P(0)v5

m=1 - (2.103)
iSee = DU = 2_)1 B P(—0)w(07) P(0)v;

Dans le cas d'un stator sain, la matrice D prend une valeur nulle (D = 0). Au contraire,
pour un défaut statorique la matrice D # 0.
Dans ce cas, nous présenterons dans le suivant le comportement de la machine en cas de

défaut statorique (court-circuit entre spires).

2.7.1 Simulation de MAS en présence d’un défaut statorique

Dans cette partie, nous étudierons la présence du court-circuit entre les spires et leur effet
sur le comportement de la machine selon le systéme d’équations ci-dessus (Eqgs.2.100-
2.103).
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Dans les mémes conditions de démarrage précédent (démarrage a vide, C, = TNm a
t = 0.7s, les figures 2.13-2.15 montrent respectivement la vitesse de rotation, le couple
électromagnétique et les courants statoriques de la MAS. Dans ce cas, la vitesse du rotor
diminue ensuite jusqu’a la vitesse nominale et le couple électromagnétique équilibre le
couple résistif. On constate également que le déphasage entre les trois phases des courants
statoriques est équilibré.

At = 2s, nous simulons le court-circuit de 29 spires dans la phase a. Ainsi, n% =
%20.0625. Ensuite, a ¢ = 3s, le nombre de spires en court-circuit est augmenté pour
atteindre 58 spires 0%, = %:

phase (phase a), les deux facteurs (%, 7<) de les autres phases (b, ¢) prennent une valeur

0.1250. Dans le cas de la sélection d’un défaut au premier

nulle.

Lorsqu’un court-circuit se produit, le systeme de la machine perd son équilibre, ce
qui entraine l'apparition de déséquilibres dans ses différents signaux. Il est également
possible d’observer que le taux d’oscillation augmente en fonction du nombre de spires
court-circuitées. Selon les figures 2.13-2.15, on peut noter que 'effet d’un défaut de court-
circuit entre spires peut étre clairement observé sur les courbes de couple et les courants
statoriques. De plus, il existe un déséquilibre dans les déphasages entre les trois courants

statoriques qui n’est plus égal a 120° comme dans le cas normal précédent (Fig.2.6).

2.8 Modele global de la MAS

Dans cette section, nous allons combiner les conditions de rupture des barres rotoriques
(Eqs.2.73-2.76) avec les conditions de défauts de court-circuit entre spires (Eqs.2.100-
2.103) (Nous I’appelons: le modele global). Cette combinaison montre 'effet des défauts
simultanés sur I’évaluation des signaux mesurables de la machine. Par conséquent, pour
simuler la rupture des barres du rotor, il suffit d’augmenter la résistance de la barre
sélectionnée. D’autre part, pour simuler le court-circuit entre les spires, il suffit de
sélectionner la phase dans laquelle se produit le défaut en fonction du choix de I'angle

(07) et du parametre (n).

2.8.1 Simulation de modele global de la MAS

La simulation du modele global (défauts de court-circuit et de rupture des barres du rotor)
de la machine est d’abord réalisée pour une MAS saine en démarrage a vide, alimentation

sinusoidale, on applique une charge de TNm a t = 0.7s. A linstant ¢ = 1s, nous simulons
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Figure 2.13: Simulation de la MAS en court-circuit entre spires- Courants statoriques
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Figure 2.14: Simulation de la MAS en court-circuit entre spires- Vitesse de rotation
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Figure 2.15: Simulation de la MAS en court-circuit entre spires- Couple électromagnétique

un court-circuit de 29 spires au niveau de la premiere phase (c-a-d: w(07) = w(6%.)),
en plus 1%, = nS = 0, alors le nombre de spires raccourcis est augmenté a 58 spires a

t = 2s. Dans ces conditions, et a t = 3s, on simule la rupture de la premiere barre (k = 0)
en augmentant sa résistance de 11 fois sa valeur initiale, puis on simule la rupture d’une
seconde barre adjacente (k = 1) a t = 4s.

Les figures 2.16-2.18 montrent I’évolution de la vitesse rotorique, de couple électromagnétique

et des courants statoriques au cours de cette simulation. Par conséquent, les résultats de
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Figure 2.18: Simulation de la MAS en défaut simultané- Couple électromagnétique

la simulation montrent I'existence de grandes ondulations et apparences dans les signaux
de la MAS. On voit que lorsque le défaut simultané (stator et rotor) se produit, il est
possible de remarquer que le comportement des courbes indique que les deux types de
défauts existent simultanément, ou la défaillance de la phase statorique introduit une
forte augmentation dans d’amplitude des signaux. De plus, la présence de rupture dans

les barres du rotor entraine des distorsions dans la forme des signaux.
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2.9 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a la modélisation des MAS en vue de leur diagnostic en présence
de courts-circuits entre spires et de rupture des barres du rotor.

Premieérement, le passage a un modele diphasé équivalent (modele réduit) utilisant une
transformation de Clarke généralisée, nous a permis de réduire les dimensions du systeme
de Nr + 3 grandeurs a deux équivalents dq grandeurs. A Paide de ce modele, nous avons
pu mettre en évidence les phénomenes liés a la rupture des barreaux dans le rotor et
au court-circuit entre spires telles que l'oscillation du couple, de la vitesse ainsi que des
courants statoriques.

Dans le chapitre qui suit, nous ne gardons que les signaux des courants statoriques pour
détecter ’état de la machine, qu’il s’agisse d'un état normal ou d’un état de défaut. Donc,
ce chapitre se concentrera sur ’analyse du signal de courant statorique pour en déduire
Iétat du la MAS. Trois techniques analytiques seront appliqués sont: FFT, MUSIC et la
DWT.
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Chapitre 3

DETECTION DE DEFAUTS DE

ROTOR ET DE STATOR DE LA
MACHINE ASYNCHRONE PAR
TRAITEMENT DE SIGNAL

3.1 Introduction

Apres avoir présenté et discuté le modele de simulation (Eqs.2.94,2.100), qui permet
d’observer le comportement du MAS dans différentes conditions de fonctionnement, que
ce soit dans des conditions normales ou en défaut rotorique et statorique. Dans ce chapitre,
nous nous concentrons sur la détection de I’état du MAS, qu’elle soit saine ou défaillante.
Il convient donc de rappeler que le traitement du signal de courant statorique est le plus
populaire dans le domaine du diagnostic, étant le plus efficace, simple et peu cotiteux.
Comme mentionné ci-dessus, ’analyse temporelle des signaux extraits n’est souvent pas
suffisante pour fournir un diagnostic efficace de la machine. Par conséquent, les plus
grandes études ont été rapportées pour analyser les de la machine signaux dans les do-
maines de fréquence ou de temps-fréquence afin d’augmenter les performances de diag-
nostic.

Dans la littérature, une grande partie des publications sur le diagnostic des machines
a accordé une grande attention a la détection des ruptures de barres rotoriques. En par-
ticulier, la détection de ce type de défaut est plus difficile par rapport aux autres types

de défaut. Pour cela, l'efficacité des techniques de traitement du signal est généralement



évaluée par leur capacité a détecter le rupture des barres rotoriques.

En général, la technique la plus couramment utilisée pour l'analyse du signal depuis
longtemps est la FFT, qui est la technique la plus simple et la plus pratique par rapport
aux autres techniques. Cependant, lors de 'extraction des fréquences de défaut, la FFT
souffre de plusieurs facteurs qui diminuent son efficacité (ss.sec.??).

Pour cette raison, des méthodes a haute résolution telle que MUSIC ont été suggérées
pour remplacer la FFT dans le littérateur. La technique MUSIC a été appliquée au signal
de courant statorique et son enveloppe afin d’améliorer la détection des défauts [Kia et al.,
2007, Kim et al., 2012, Choqueuse et al., 2015, Saddam et al., 2018b, Bensaoucha et al.,
2020].

Dans le méme contexte, de nombreux chercheurs se sont intéressés au diagnostic des
défauts des MAS a l'aide de DWT [Bouzida et al., 2010, Riera-Guasp et al., 2008, Ben-
saoucha et al., 2020]. La DWT est une technique puissante basée sur I'analyse mul-
tirésolution qui décomposes les signaux non stationnaires en différentes bandes de fréquences.
Dans ce chapitre, nous appliquerons les trois techniques de FFT, MUSIC et DWT pour
détecter la rupture des barres rotoriques et le court-circuit entre spires d'une MAS a cage

rotorique.

3.2 Analyse spectrale pour détecter la rupture des

barres rotoriques

Dans cette section, nous appliquerons les techniques d’analyse spectrale de courant sta-
torique pour extraire les fréquences indiquant la rupture des barres du rotor. Nous com-

mencerons par la FFT et puis la technique de MUSIC.

3.2.1 FFT pour détecter une rupture des barres rotoriques

La FFT permet de décrire dans l'espace fréquentiel d’'un signal temporel z(t) selon la

relation ci-dessous:
o0

FFT[z(t)] = z(f) = / x(t)e 92 (3.1)
La figure 3.1 présente le signal de courant statorique-phase a pour une MAS a I’état sain
et en rupture des barres rotoriques. Une charge de TNm a été appliquée a la MAS. Pour

détecter ce type de défaut, 'analyse spectrale du courant statorique fait apparaitre des
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composantes latérales par rapport au fondamental correspondant a f,(1 4+ 2kg). Donc,
nous appliquerons la FFT pour extraire ces fréquences fs(1 + 2kg). Généralement, la

FFT est appliqué sur une signale dans un régime permanent. Avant cela, il convient de

2 EEEEEEEEEEEEE—
9
o=l

2 4 6 8 10

— Une barre cassée

Courant statorique (A)

Temps (s)

Figure 3.1: Courant statorique iy, - MAS saine et en rupture des barres

noter que l'efficacité de la FFT était directement liée au choix de certains parametres,

notamment [Abed, 2002, Boumegoura, 2001]:

— Sélection d’'une fenétre de pondération (fenétre rectangulaire, Hanning, ...) qui

permet de séparer les fréquences tres proches de la fréquence fondamentale;
— Choisir la bonne taille de fenétre pour améliorer la précision autant que possible;
— Augmenter le temps d’acquisition du signal autant que possible;
— Le choix de I’échelle logarithmique ou linéaire.

Dans notre travail, afin d’obtenir un bon diagnostic et pour séparer les fréquences des
défauts liées aux ruptures des barres rotoriques, la fenétre de Hanning a été sélectionnée
avec une taille de fenétre de 80000 et une fréquence d’échantillonnage f. de 107%. Le
temps d’acquisition est 8s suivant un régime permanent de la MAS (Fig.3.1). Donc, le
spectre du courant statorique obtenu avec une résolution A f = 7% = 0.0125H z. L’échelle
logarithmique a également été sélectionnée pour améliorer la résolution. Il faut noter que
le signal de courant statorique a été analysé dans 8s (en régime permanent) pour chaque
cas de la MAS en état normal ou en rupture des barres de rotor.

par conséquent, la figure 3.2 montre les résultats obtenus pour une MAS saine, avec
une barre cassée, deux barres et trois barres cassées. D’apres les résultats obtenus pour

une MAS saine, seule la fréquence fondamentale de 50H z est générée par la FFT. Par
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contre, la cassure des barres apparait de nouvelles harmoniques autour de la fréquence
fondamentale selon la relation de fs(1 £ 2kg). De plus, on peut clairement noter des
composantes harmoniques supplémentaires [(1 £4g) fs, (1 £ 6g) fs] autour du fondamental

ce qui permet d’indiquer une augmentation du nombre de barres cassées.
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Figure 3.2: FFT de courant statorique i, [0-100 Hz] - MAS saine et en rupture des barres

Dans ce qui suit, nous remplacerons la FFT par la technique de MUSIC afin de détecter

la rupture des barres du rotor. Nous appliquerons cette technique au méme signal de
courant statorique illustré dans la figure 3.1.

3.2.2 MUSIC pour détecter une rupture des barres rotoriques

L’algorithme de MUSIC est développée dans la catégorie des techniques de traitement du
signal a haute résolution. Cette technique a été introduite dans le domaine du diagnostic
des défauts des MAS afin d’améliorer la détection des caractéristiques des défauts, tout

en surmontant certains inconvénients rencontrés par la FFT.
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3.2.2.1 Principe de MUSIC

L’algorithme de MUSIC estime le pseudospectre a partir d’un signal ou d’une matrice
de corrélation en utilisant la méthode d’analyse spatiale numérique de Schmidt. MUSIC
effectue une analyse d’espace propre de la matrice de corrélation de signal pour estimer
le contenu fréquentiel du signal. Cet algorithme est particulierement adapté aux signaux
qui sont la somme des sinusoides avec un bruit gaussien additif. En principe, la MUSIC
est appliquée pour réduire I'influence du bruit accompagnant le signal analysé [Kim et al.,
2012, Kia et al., 2007, Garcia-Perez et al., 2011].

Mathématiquement, les méthodes de sous-espace supposent que le signal de temps discret
x[n] peut étre représenté par la somme des ¢ sinusoides complexes et le signale de bruit
e[n] comme suit [Kim et al., 2012, Kia et al., 2007, Garcia-Perez et al., 2011]:

zln] = ZEeﬂffm + e[n] (3.2)

avecn = 0,1, 2, 3... est le nombre d’échantillons. De plus, B; est 'amplitude complexe de

1°"¢ sinusoides complexe, ce qui donne comme suit :
B; = | B v (3.3)
T il € .

avec f; et ¢ sont, respectivement, la fréquence et la phase de ¢ sinusoides complexe, et
e[n] est le signal de bruit.

Pisarenko a découvert que les fréquences des sinusoides peuvent étre obtenues a par-
tir du vecteur propre qui correspond aux plus petites valeurs propres de la matrice
d’autocorrélation, ce qui a conduit a de nombreuses nouvelles procédures connues par
le sous-espace de signal/bruit. Pour cela, pour le moyen de e[n] est nul avec une variance

02, la matrice d’autocorrélation [Ra.| de z[n] peut étre représenté par:
[Racl = |Bil*e(fi)e" (fi) + o” Mip (3.4)
i=1

avec H est Pexposant la transposée hermitienne, M;p est la matrice d’identité, et e (f;)

est le vecteur du signal donné par :
e (f) = 122 ightnhi | d(N=DfT (3.5)

En résumé, a partir de la condition d’orthogonalité de deux sous-espaces, le pseudospec-

trum de MUSIC du vecteur espace est défini comme suit :

1
Pyusic(p) = —5 (3.6)

> ofe(H)I

K=p+1

81



ou D est la dimension des vecteurs propres et v, est le K vecteur propre de la matrice
de corrélation. L’entier p est la dimension du sous-espace du signal. Le vecteur e(f) est
constitué d’exponentielles complexes des signaux.

Alors, a I'aide de MATLAB R2016a, on s’appuie sur la technique de MUSIC afin de
détecter la rupture des barres rotoriques. Il faut noter que les résultats de pseudospectrum
par MUSIC dépendent de la sélection des certains parametres, notamment le nombre des
sinusoides complexe (¢) et la longueur de segment o. En fait, il n’existe aucune base
théorique permettant de déterminer la valeur exacte de ces parametres. Seuls des calculs
approximatifs sont utilisés [Kim et al., 2012, Kia et al., 2007, Garcia-Perez et al., 2011].
Les résultats obtenus dans la figure 3.3 sont présentés selon l'approximation suivante:
¢ € (100 : 200) et o € (4000 : 7000), le temps d’acquisition est 8s selon un régime

permanent (Fig. 3.1), une fenétre rectangulaire est sélectionnée.
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Figure 3.3: MUSIC de courant statorique iy, [0-100Hz] - MAS saine et en rupture des

barres

Les résultats obtenus montrent que seule la fréquence fondamentale (fs; = 50Hz) a été
extraite par la technique MUSIC dans I’état sain de la machine. D’autre part, nous
pouvons remarquer de nouvelles harmoniques (44 et 55.9Hz) autour du fondamental

lorsqu’une barre cassée s’est produite. Lorsque l'intensité du défaut augmente (deux
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et trois barres cassées), de nouvelles harmoniques peuvent étre observées autour de la

fréquence fondamentale.

3.3 Analyse spectrale pour détecter un court-circuit

entre spires

Dans cette section, les deux techniques de FFT et MUSIC sont appliqués pour traiter
le signal de courant statorique afin d’extraire les fréquences spécifiques aux défauts de
court-circuit entre les spires. La figure 3.4 montre le signal du courant statorique i, pour
une MAS saine et avec un court circuit entre spires a la phase a. La charge appliquée
a la MAS est de 7TNm. Comme mentionné précédemment (Eq.1.2), la fréquence de 3fs
permet de déduire I’état des phases statoriques de la machine qu’elle soit en état normal

ou en en court-circuit.
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Figure 3.4: Courants statoriques pour une MAS saine et en court-circuit entre spires

Donc, I'analyse spectrale par FF'T est appliquée au courant statorique de la phase a pour
extraire les fréquences des défauts 3 f5. Il faut de noter que ’analyse spectre a été appliquée
a un signal de courant statorique suivant un régime permanent de 4s pour ¢t € [1 — 5s]
(Fig.3.4).

Les résultats de simulation (Fig.3.5) montrent que la fréquence n’apparait pas dans
I'état normal du MAS ou seule la fréquence de fondamentale (f; = 50H z) est observée.
Lorsqu’un court-circuit entre spires se produit, la fréquence du défaut apparait au niveau
de 3f,. De plus, on peut remarquer que l'augmentation du nombre de spires court-
circuitées augmente 'amplitude |3 f;|, ou 'amplitude |3 f;| était —49.52dB dans le cas de

29 spires puis augmente a -45.61d B lorsque le nombre de spires a été augmenté a b8 spires.
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Figure 3.5: FFT de courant statorique iy, [0-200Hz]- MAS saine et en court-circuit entre

spires

Dans le suivant, la technique de MUSIC est appliquée pour détecter les fréquences
qu’indiquent le court-circuit entre spires suivant les mémes conditions précédemment,
c’est-a-dire, un signal de courant statorique (is,) dans un régime permanent de 4s pour
t € [1:5s], et une charge de 7TNm. Comme indiqué dans la figure 3.6, dans le cas d'une
MAS saine, la fréquence fondamentale f; était extraite uniquement. Dans le cas d'un
court-circuit, la fréquence du défaut 3 f, était produite, 'augmentation du taux de court-
circuit entrainant une augmentation de 'amplitude de la fréquence 3 f.

Dans ce qui suit, nous allons appliquons les deux techniques (FFT, MUSIC) pour détecter

le défaut simultané (rupture des barres et court-circuit entre spires).
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Figure 3.6: MUSIC de courant statorique i, [0-200Hz]- MAS saine et en court-circuit

entre spires

3.4 Analyse spectrale pour détecter un défaut simul-

tané

Tout d’abord, la figure 3.7 montre le signal de courant du stator (phase a) pour une MAS
avec une barre cassée et 29 spires court-circuitées. Apres cela, seul le nombre de barres
cassées est augmenté a deux barres. Dans le troisieme cas, on garde les deux barres cassées
et on augmente le nombre de spires court-circuitées de 29 a 58 spires.

Donc, les résultats de I’analyse par FFT sont présentés dans la figure 3.8. On peut donc
noter que la rupture des barres et le court-circuit entre spires simultanées conduisent a

I'apparition de chacune des fréquences qui indiquent le défaut rotor f5(1+2g) et le défaut
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Figure 3.7: Courant statorique ¢4, pour un défaut simultané

de court-circuit de 3 f;.

De plus, la technique MUSIC est appliquée dans les mémes conditions précédemment, o
le signal de courant statorique i,, est analysé pour extraire les fréquences de chaque type
de défaut f,(1+2g) et 3fs. La figure 3.9 illustre les résultats de I’analyse spectrale obtenus
par 'application de MUSIC. Par conséquent, il est possible de remarquer la présence des
fréquences de défaut des barres cassées fs(1+2g) et du court-circuit 3 f; en méme temps.
Lorsque le taux de glissement augmente, les fréquences liées a la rupture des barres sont
augmentées et la fréquence liée au court-circuit est restée constante a 150H z. Malgré
la bonne performance de MUSIC dans le diagnostic des défauts de la MAS par rapport
a la FFT, cette technique (MUSIC) est complexe et prend du temps pour extraire les
fréquences. En d’autres termes, on peut dire que la technique de FF'T reste parmi les
meilleures techniques de traitement de signal. Une fois que la taille du signal est suff-
isante, la FFT peut fournir des performances élevées de maniére appropriée et rapide.
Dans le suivant, et afin d’améliorer la résolution du diagnostic, nous appliquons I'analyse
spectrale par la FFT sur le signal d’enveloppe (enveloppe de Park, enveloppe de Hilbert)
au lieu du signal de courant statorique. La FFT seront appliqués pour extraire les
fréquences caractérisées de chaque défaut, qu’il s’agisse de rupture des barres, court-

circuit entre spires ou les deux défauts simultanés.
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Figure 3.8: FFT de courant statorique iy, [0-200Hz| - défaut simultané

3.5 Diagnostic des défauts par ’analyse spectrale de

I’enveloppe de courant statorique

Dans le domaine du diagnostic des MAS, l'efficacité de toute technique d’analyse est
jugée quant a son efficacité dans le diagnostic de ruptures des barres rotoriques. Pour
surmonter certains des inconvénients précedent de la FFT, de nombreuses études ont

proposé d’utiliser I’enveloppe de signal au lieu du signal d’origine. La transformation de
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Figure 3.9: MUSIC de courant statorique i, [0-200Hz]- défaut simultané

Hilbert ou de Park permet d’extraire ’enveloppe pour n’importe quel signal temporel
[Puche-Panadero et al., 2009, Jaksch, 2003, Saddam et al., 2018a]. L’analyse spectrale de
I’enveloppe a permis d’augmenter la précision de la FFT. Dans ce contexte, la technique
FFT sera appliquée dans cette section de I’enveloppe de Park et de Hilbert pour extraire
les fréquences liées a la rupture des barres du rotor et aux courts-circuits entre les spires.

Avant cela, nous commencerons par présenter la théorie de Park et de Hilbert.
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3.5.1 Application de la FFT a I’enveloppe de Park

Mathématiquement, les courants de Park directs (iq) et quadratiques (i,) peuvent étre

extraits des trois courants statoriques (isq, isp, is.) par [Cardoso et al., 1999]:

{ ia = (vV2/V3)isa — (1/VB)ig — (1/V6)ise
iq - (1/\/§)isb - (1/\/§)isc

Un nombre complexe Zg4, peut étre écrit en utilisant les deux composants i4,%, comme

(3.7)

suit:
Zaq = tq + Jiq (3.8)

Par conséquent, I’enveloppe Park (PVM) est extraite directement par le suivant:

PVM = |Zyg| = /i3 + i2 (3.9)

Donc, apres avoir extrait les trois courants statoriques 4., pour une MAS saine et en
ruptures des barres rotoriques, nous appliquons les équations (3.8) et (3.9), respective-

ment, pour extraire le signal de l'enveloppe de Park (PVM).

MAS saine
——isa ——isb ——isc

2 Une barre cassée 10
—~ 2.5
< o0 — isa — isb —isc — PVM
3 25
= 2 . 10
= Deux barres cassées
g
<

Trois barres cassées 10

0 —isa =—isb =——isc PVM

Temps (s) 10

Figure 3.10: Enveloppe de Park pour une MAS saine et en rupture des barres

Dong, la figure 3.10 présente les trois courants statoriques (isqp.) et 'enveloppe de Park
pour une MAS saine et en rupture des barres rotoriques. On peut noter donc que
I'enveloppe de Park (PVM) se comporte de la méme maniere que les signaux des courants
statoriques, mais ne prend que les valeurs maximales.

L’analyse spectrale du PVM permet d’extraire des composantes de fréquences supplémentaires
a 2kg f,s lorsque les barres du rotor se cassent. La FFT de PVM est appliqué dans le suiv-

ant pour détecter le défaut de rupture des barres rotoriques. La FF'T sera basée sur les
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mémes conditions mentionnées dans le ss.sect 3.2.1, c-a-d: une fenétre de Hanning avec
une taille 80000 et fréquence d’échantillonnage de 107%, la charge appliquée au MAS étant
fixé dans les quatre cas a 7TNm. Le temps d’acquisition est 8s suivant un régime permanent

[2—10s]. La figure 3.11 illustre les résultats obtenus. Donc, a I'état sain de rotor, la FF'T
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Figure 3.11: FFT de PVM [0-10Hz] - MAS saine et en rupture des barres

de PVM est caractérisé par 'absence des composants fréquentielle. Par contre, dans le cas
des ruptures des barres rotoriques, ’analyse spectrale montre la présence de fréquences
2gfs qui indiquent la présence de barres cassées. De plus, on peut noter également que
les valeurs des fréquences 2¢ f, est lié directement a I’augmentation du taux de glissement
g. On peut expliquer donc que 'augmentation du nombre des barres cassées augmente le

rapport du glissement g, ce qui conduit a une augmentation des fréquences 2g fs.

3.5.2 Application de la FFT a I’enveloppe de Hilbert

La transformation de Hilbert (HT) est une transformation linéaire qui prend une fonction
x(t) dans le méme domaine (temporel-temporel).Donc, le HT d’un signal x(t) est défini

selon la fonction de Cauchy de 1/7t par le suivant [Puche-Panadero et al., 2009, Jaksch,
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2003]:

HT{2(t)} = %x(t) - % / %df (3.10)

Dans le domaine du diagnostic des défauts des MASs, le HT a été largement utilisé car il
a amélioré l'efficacité du diagnostic, notamment dans la détection des barres cassées.

Par conséquent, nous nous appuierons sur 'analyse spectrale par FFT de I'enveloppe
de Hilbert (HM) résultant par la HT. Donc, la figure 3.12 montre le signal de courant
statorique (is,) et son enveloppe pour une charge de 7TNm a 1’état sain de la MAS et pour
une barre cassée, deux barres et pour trois barres cassées. On peut remarquer donc que

HM prend les valeurs maximales du courant statorique.
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Figure 3.12: Enveloppe de Hilbert pour une MAS saine et en rupture des barres

La figure 3.13 montre le résultat de I’application de FFT a HM dans chaque cas que ce
soit une MAS saine, une barre cassée, deux ou trois barres cassées. Les mémes conditions
que dans le cas de ’analyse de la PVM ont été adoptées telles que la longueur du signal, le
type et la taille fenétre, le régime permanent du signal. L’analyse spectrale de HM montre
que les mémes résultats que ceux obtenus lors de ’analyse du PVM ont été obtenus dans
la figure 3.11. On peut constater que les mémes fréquences (2¢gf5) et les mémes amplitudes
dans chaque cas.

Tant que les résultats de FFT de HM et PVM sont les mémes, ce qui suit, nous nous
appuierons sur la FFT de HM pour extraire les fréquences liées aux défauts de court-
circuit entre spires. Donc, la figure 3.14, présent le signal 74, et son HM pour une MAS
saine, en court-circuit de 29 et de 58 spires. La charge appliquée au MAS est TNm a
t=0.7s.
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Figure 3.13: FFT de HM [0-10Hz]- MAS saine et en un rupture des barres

Dans le cas de 'analyse spectrale PVM ou HM, la fréquence de 2f; = 100H z est souvent

sélectionnée pour indiquer la présence d’un défaut de court-circuit entre les spires [Jaksch,
2003, Saddam et al., 2018a].

MAS saine
0 v

—_—sa

——HM de isa

3
Court-circuit de 29 spires
i

Courant statorique (A)

3
Temps (s)

Figure 3.14: Enveloppe de Hilbert pour une MAS saine et court-circuit entre les spires

Comme le montre la figure 3.15, la présence le défaut de court-circuit entraine ’apparition

de nouvelles fréquences de 100H z. On peut également constater que I'augmentation du
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nombre de spires court-circuitée augmente I'amplitude de la fréquence 2f,.
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Figure 3.15: FFT de HM- MAS saine et court-circuit entre les spires

La figure 3.16 montre ’enveloppe de Hilbert pour le signal de courant statorique (ig,)
lorsqu’un défaut simultané (court-circuit entre spires et de rupture des barres rotoriques).
Une charge de 7TNm est appliqué au MAS. Donc, nous appliquerons la FFT au signal de
I'enveloppe (HM) afin d’extraire les fréquences des défauts 2¢ f; et 2f;. Nous allons garder
les mémes conditions précédent pour une fenétre de Hanning, taille de fenétre de 40000
avec fréquence d’échantillonnage de 107%. Le signal HM est également analysé dans un
régime permanent de t € [1 — 5s].

Comme il est clair qu'une défaillance simultanée entraine d’apparition des fréquences
spécifique aux défaillances (Fig.3.17). En outre, on peut observer que les fréquences
29fs,49fs,6gfs indiquant que la rupture des barres rotoriques et augmentent suivant la
valeur de glissement. D’autre part, il est possible de remarquer que "'amplitude de 2 f, du
défaut de court-circuit entre spires n’est pas sensible au changement du taux de glissement,

mais augmente selon le nombre des spires en court-circuit.
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Figure 3.16: Enveloppe de Hilbert pour une MAS saine et en défaut simultané

Ensuite, nous appliquerons la technique de DWT au signal de courant statorique pour
détecter 1’état de la MAS.

3.6 Application de DWT pour le diagnostic des défauts
de la MAS

Pour un signal z(t) de longueur N, I'application de DWT sur le signal z(¢) génere deux
coefficients qui sont les coefficients d’approximations (cA) et les coefficients de détails
(eD). Ces coefficients sont obtenus en convolant le signal z(t) avec deux filtres (Fig.3.18):
un filtre passe-bas pour les cA et un filtre passe-haut pour les ¢D [Pons-Llinares et al.,
2014, Riera-Guasp et al., 2008, Bouzida et al., 2010]. Ces coefficients fournissent des
informations sur les composantes du signal x(t). Le signal a analyser peut étre évalué en
observant le comportement de ces coefficients.

Donc, en utilisant un filtre passe-bas, les fréquences de détail (fcD) est appartiennent a

la bande suivante [Riera-Guasp et al., 2008, Bouzida et al., 2010]:
feD € 270V f, 277 f,] (3.11)

De méme, sur la base d’un filtre passe-haut, les fréquences d’approximation (fcA) qui

incluent les basses fréquences du signal appartiennent a la bande suivante:
feA e (0,27 £ ] (3.12)

ou n est le nombre d’échantillons du signal z(t), et j € [1,2,3...,n].

Afin d’obtenir une meilleure analyse du signal par la DWT, il est important de choisir
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Figure 3.18: Principe de DWT

les parametres d’acquisition appropriés, tels que [Bouzida et al., 2010, Riera-Guasp et al.,
2008]:

— Un nombre suffisant de niveaux de décomposition pour couvrir tout le spectre de
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fréquences sur lequel se trouvent la bande latérale;

— La fréquence de résolution pour obtenir une bonne analyse du signal, pour séparer

les fréquences spécifiques au défaut;
— Sélection une ondelette mere appropriée pour effectuer une analyse efficace.
— Le choix de fréquence d’échantillonnage et le nombre d’échantillons;

Dans cette partie, nous allons sélectionner une fréquence d’échantillonnage de f. = 10%
et le nombre d’échantillons n = 10000 qui permet d’obtenir une fréquence de résolution
Af = 0.1Hz. Pour l'extraction les cA et ¢D, le nombre de niveaux de décomposition (c¢NV)
doit étre égal ou supérieur a celui du signal de détail contenant la fréquence fondamentale
fs = B0Hz. Le nombre de niveaux de décomposition est donné par le suivant [Bouzida
et al., 2010, Riera-Guasp et al., 2008|:

oyt g < f (3.13)

Par conséquent, le nombre de niveaux de décomposition ny est calculé par 'expression

suivant:

cN =int [%] (3.14)

Souvent, deux niveaux de décomposition supplémentaires sont ajoutés pour découvrir les

évolutions de tous les composants de défaut présents dans les signaux analysées [Bouzida

et al., 2010], c.-a-d. :

log(fe/[s)
log(2)

Considérant que f, = 50Hz et f. = 10*Hz. L’équation (3.15) donne ce qui suit:

cN ~ int { } +2 (3.15)

cN =int(7.64) +2=9 (3.16)

Dongc, le nombre de niveaux de décomposition ¢N est 9 niveaux. La décomposition en
ondelettes du signal analysé pour ¢N = 9 est montrée dans le tableau 3.1.

Comme il est clair, le niveau de décomposition (¢N = 9) donne des approximations
et des détails (A9, D9) dans une bande de fréquences comprise entre 0 et 39,6Hz. Cela
permet d’analyser le signal de courant statorique pour détecter I’état de la MAS, qu’il
soit en état normal ou en défaut.

Il existe plusieurs types d’ondelettes meres aux propriétés différentes comme 'ondelette
de Daubechies (dbl, db2,..., dbd4, ....), Coiflet, Haar, Simlet (sym2, sym3,..., sym10, ...),
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Table 3.1: Bandes de fréquences obtenues par décomposition en multi niveaux

Bandes de fréquences de Détails [Hz]

Niveau | Bandes de fréquences d’Approximation [Hz]
cN=1 | A1 0-5000

cN=2 | A2 0-2500

cN=3 | A3 0-1250

cN=/ | Ad 0-625

cN=5 | A5 0-312.5

cN=6 | A6 0-156.25

cN=7 | AT 0-78.125

cN=8 | A8 0-39.0625

cN=9 | A9 0-19.531

D1 5000-10000

D2 25000-5000

D3 1250-2500

D4 625-1250

D5 312.5-625

D6 156.25-312.5

D7 78.125-156.25
D8 39.0625-78.125
D9 19.531-39.0625

Biorthogonal,. . .etc. Généralement, ces types d’ondelettes meres donnent des résultats

similaires. Dans notre cas, Daubechies-44 (db44) est sélectionné comme ondelette mere

[Bouzida et al., 2010,Bensaoucha et al., 2020]. La figure 3.19 résume les étapes principales

pour analyser un signal a ’aide de DW'T.

Sélection du signal

I

Sélection de ’ondelette mere

)

Sélection le niveaux de décomposition

)

Application de DWT

I

Analyse les résultats de DWT

[

[Condition normale.}

1

[Condition anormale !]

Figure 3.19: Diagramme de traitement du signal utilisant la méthode de DWT

3.6.1 DWT de courant statorique pour détecter les défauts d’une

MAS

Dans cette partie, nous nous concentrerons sur ’analyse du courant statorique (is,) dans

les différentes situations de la machine:
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DWT de courant statorique pour une MAS a I’état normal ;

DWT de courant statorique pour une rupture des barres rotoriques ;

DWT de courant statorique pour un court-circuit entre spires-phase a;

DWT de courant statorique pour un défaut simultané (stator et rotor).

Dans tous les cas, le signal de courant du stator de phase a est obtenues pour une charge
7Nm selon un régime permanent de 1s. L’ondelette mere est du type Daubeches44 (db44),

la fréquence d’échantillonnage est f, = 107%.

3.6.1.1 DWT de courant statoriques pour détecter une rupture des barres

rotorique

Dans ce cas, le DWT est appliqué au signal de courant du stator pour une MAS saine.

MAS saine
T
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i
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D7

Figure 3.20: DWT de courant statorique i,, - MAS saine

En comparant les résultats de 'application du DW'T sur la phase statorique pour une
machine saine (Fig.3.20) et en rupture des barres (Fig.3.21), on constate une augmentation
de 'amplitude des détails (cD8 et ¢D9) en cas de rupture des barres de rotor. De plus,
il est clair que 'amplitude du coefficient de détail est augmentée suivant le nombre de
barres cassées.

Dans ce qui suit, nous appliquerons la technique DWT sur le signal de courant du stator

pour détecter le court-circuit entre spires-phase a.
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Figure 3.21: DWT de courant statorique i, - rupture des barres rotoriques

3.6.1.2 DWT de courant statorique pour détecter un défaut de court-circuit

Par la comparaison des signaux de détail (D9, D8, D7 et D6) et d’approximation (A9)

pour une MAS saine (Fig.3.20) et en court-circuit (Fig.3.22), on peut remarquer une
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apparition de nouvelles oscillations au niveau du coefficient de détails et d’approximations,

ces oscillations augmentent lorsque la sévérité du court-circuit augmente.
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Figure 3.22: DW'T de courant statoriques iy, - court-circuit entre spires

3.6.1.3 DWT de courant statorique pour détecter un défaut simultané

Dans ce cas, nous analyserons le signal de courant statique en présence de barres cassées et
d’un court-circuit entre spires en méme temps (Fig.3.23). Les mémes remarques peuvent
étre montrées lorsque 'apparition du défaut simultané entraine une augmentation des os-
cillations au niveau coefficients des détails et d’approximations. Pour améliorer 'efficacité
du diagnostic, la plupart des recherches passent au calcul de 1'énergie E.p stockée dans
chaque coefficient de détail. Par conséquent, nous montrons dans ce qui suit les résultats

de I'énergie E.p calculée pour chaque cas.
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Figure 3.23: DW'T de courant statorique iy, - défaut simultané

3.6.2 Diagnostique de la MAS a base de I’énergie de la décomposition
de DWT

La valeur propre de 'énergie E; pour chaque bande de fréquences est défini comme suite
[Bouzida et al., 2010]:

(3.17)
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avec Dj est I'amplitude en chaque pont discret du coefficient d’ondelette du signal.
Donc, la figure 3.24 montre la variation de ’énergie dans les bandes de fréquences de

décomposition de I'ondelette pour le cas sain et en rupture des barres rotoriques.
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—Deux barres cassées
0 Trois barres cassées ‘ ‘ ‘ - ‘ \ B
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Figure 3.24: L’énergie stockée dans les détails a I'aide de db44 - MAS saine et en rupture

des barres rotoriques

e la méme maniere, la variation de I'énergie emmagasinée dans le signal de décomposition
Del o1 tion de I’ dans1 lded t

pour une machine saine et en court-circuit est illustrée dans la figure 3.25. La figure 3.26
présente la variation de 1’énergie dans les bandes de fréquences a 1’état sain de la machine

et en défaut simultané. Comme le montre les figures 3.24-3.26, les résultats de 1’énergie

—— Court-circuit de 29 spires
10 -|——Court-circuit de 58 spires b
——MAS saine

0 L L L L Il
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Bandes

Figure 3.25: L’énergie stockée dans les détails a ’aide de db44 - MAS saine et en court-

circuit entre spires

stockée dans chaque niveau de détail confirment qu’'une forte augmentation est observée
dans le coefficient de détail niveau 7 dans tous les cas.

On peut remarquer dans la figure 3.24 que I'amplitude de 'énergie stockée n’est pas
proportionnelle au nombre de barres cassées. Par conséquent, il convient de noter que
I’absence de relation entre le nombre de barres et la valeur de I’énergie stockée rend difficile

la détermination de la gravité du défaut.
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Figure 3.26: L’énergie stockée dans les détails a I'aide de db44- MAS saine et en défaut

simultanée

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié trois techniques de traitement du signal (FFT, MU-
SIC et DWT) et leurs applications pour la détection des barres cassées et de courts-circuits
entre spires dans une MAS a cage. Les trois techniques sont basées sur ’analyse du signal
de courant statorique et de son enveloppe (HM, PVM) en régime permanent.

En conséquence, I'analyse spectrale (soit par FFT ou MUSIC) de courant statorique a
montré une efficacité dans la détection des défauts de la MAS.

De plus, l'analyse par DW'T est également sensible aux défauts du stator et du rotor
affectant la MAS, ce qui a donné de bons diagnostiques. La présentation de 1’énergie
stockée a chaque niveau de décomposition, obtenue par ’analyse en ondelettes donne des
informations utiles pour décider de la situation de la machine.

En outre, on peut conclure que 'analyse de ’enveloppe de courant statorique (HM ou
PVM) est plus efficace pour détecter les défauts de machine, notamment en cas de cassure
des barres rotoriques. Dans le chapitre suivant, nous présenterons un systeme de diag-
nostic automatique basé sur des MLAs qui classent chaque type de défaut séparément

(rupture de barres ou court-circuit entre spires) ou un défaut simultanément.
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Chapitre 4

Diagnostic de défauts de la MAS a
’aide d’IAs

4.1 Introduction

De nos jours, 'intelligence artificielle (IA) est le sujet principal de nombreuses recherches.
En 2020, la plupart des pays développés, a commencer par la Chine, se sont appuyés sur
I'TA pour lutter contre I’épidémie de Corona (COVID-19). L’TA a remplacé les humains
dans plusieurs domaines, a commencer par la surveillance des mouvements de personnes,
le nettoyage des rues, le traitement des images de patients et I'identification des cas de
COVID-19. Dans certains cas, des robots ont remplacé le médecin pour s’occuper di-
rectement des patients. L'TA a montré un grand potentiel pour aider 'humain. En outre,
I'TA a permis des avancées dans de nombreux domaines tels que le diagnostic des pannes,
la reconnaissance de formes, la compréhension du langage, la supervision de systemes
de production industriels, la robotique. En fait, la grande révolution de I'TA peut con-
sidérablement améliorer I'efficacité opérationnelle, réduire les risques et les marges d’erreur
et accroitre la sécurité au travail [Villani et al., 2018].

Dans le méme contexte, le diagnostic des pannes des MASs a 'aide de I'TA a attiré
I’attention des experts du domaine. Il est difficile de développer un modele analytique
qui décrit correctement les performances des machines dans tous ses points de fonction-
nement. Par conséquent, le diagnostic automatique des défauts des MAS est un sujet
important de la plupart des processus industriels.

Par conséquent, 1'objectif principal de ce chapitre est de détecter la rupture des barres

rotoriques et les défauts de court-circuit entre spires dans une MAS en utilisant neuf (09)



MLAs. Ces algorithmes sont: MLPNN, RBFNN, SVM, ELM, kNN, NB, DT, RF, DA.
Ces algorithmes permettent de décider automatiquement de I’état du MAS, soit une MAS
saine, en rupture des barres, en court-circuit entre les spires, ou une MAS en défaut si-
multanée.

Souvent, dans les applications des MLAs supervisés, 1’étape la plus importante est de
choisir les meilleures entrées qui permettent de donner de bonnes performances et de
meilleures classifications [Bouzid et al., 2008, Sun et al., 2016]. Ces entrées sont utilisées
pour effectuer les étapes d’apprentissage et de test de ces algorithmes. Pour cela, de nom-
breuses recherches ont été présentées pour le diagnostic des MASs ont utilisé plusieurs car-
actéristiques des défauts comme entrées pour les MLAs.Dans certaines références comme
[Ballal et al., 2007], les auteurs ont utilisé comme entrées pour entrainer I’ANFIS & détecter
le court-circuit entre les spires et le défaut d’usure des roulements d’'une MAS a cage ro-
torique les caractéristiques suivantes: la température de bobinage du stator, vitesse du
rotor, température du roulement, valeurs RMS (valeurs effectives) des courants statoriques
et le bruit de la MAS. De plus, le RMS des courants statoriques a été utilisé comme entrée
pour la FL afin que la détection des défauts de court-circuit dans [Rodriguez and Arkkio,
2008]. Dans [Bouzid et al., 2008], les auteurs ont utilisé le déphasage entre les signaux
de courant statoriques et leurs tensions correspondantes comme trois entrées pour en-
trainer le MLPNN a la détection et a la localisation des courts-circuits entre les spires.
Dans [Saddam et al., 2017], les caractéristiques extraites par la FFT de HM (fréquence,
amplitude) et les valeurs de charge appliquées au MAS utilisées comme trois entrées pour
entrainer le MLPNN afin de détecter et identifier le nombre des barres cassées.

D’apres ces recherches, et afin de détecter le nombre de barres cassées, on peut noter que
I'utilisation des caractéristiques amplitude-fréquence qu’obtenus par I’analyse spectrale de
courant statorique ou de son enveloppe (HM, PVM) est le meilleur choix pour entrainer les
algorithmes des ML As. Tant que I'analyse spectrale de I’enveloppe de courant statorique
(HM, PVM) permet d’augmenter la résolution des fréquences liées aux défaillances de la
MAS, nous choisirons dans ce chapitre la FF'T appliquée a I’enveloppe Hilbert (HM) pour
extraire les fréquences de défaut rotorique afin d’évaluer la performance des MLAs pour
détecter et identifier le nombre de barres cassées.

Pour détecter et localiser le défaut de court-circuit entre spires, les déphasages courant-
tension de stator peuvent étre considérés comme les meilleures caractéristiques pour en-
trainer les MLAs. Ces entrées présentent plusieurs avantages, tels que [Bouzid et al.,
2008, Bensaoucha et al., 2018]:
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— L’extraction de ces caractéristiques se fait dans le domaine temporel sans qu’il soit

nécessaire de changer le domaine d’étude en domaine fréquentiel.

— Elles sont obtenues a partir de signaux de courant statoriques qui sont a l’origine

extraits dans la plupart des applications pour controler la vitesse de la machine;

— Les capteurs de courants statoriques sont plus sensibles a tout changement dans
la machine, et donc les changements de phases sont également sensibles a toutes

variations de I’état de la machine;

— Les entrées de déphasage sont moins des bruits contrairement aux autres entrées,
telles que les signaux de vibration ou les valeurs RMS des courants statoriques, ce

qui permet une meilleure classification des données.

Cependant, il est important de noter que les entrées de déphasage tension-courant sont
inefficaces pour entrainer les MLAs pour détecter le nombre de barres cassées. Cela peut
s’expliquer par le fait que l'effet de la rupture des barres rotoriques aux signaux temporels
du la MAS est faible et qu’il n’y aura donc pas beaucoup de différences entre les valeurs
des déphasages pour une MAS saine et une MAS avec des barres cassées. Pour cela,
I'application de 'analyse spectrale (fréquences, amplitudes) a l'aide de la FFT ou de
MUSIC est préférée a I'analyse temporelle.

Par conséquent, ce chapitre peut étre divisé en trois parties principales:
La premiere partie du chapitre vise a détecter et identifier la rupture des barres ro-
toriques. Dans ce cas, on utilise neuf MLAs: MLPNN, SVM, RBFNN, ELM, kNN, NB,
DT, RF, DA). Apres avoir collecté une base de données obtenue par analyse spectrale de
I'enveloppe Hilbert pour différentes situations de la MAS (machine saine et en rupture
des barres rotoriques), nous allons entrainer et tester ces algorithmes afin de détecter ce
type de défaut.
La deuxiéme partie de ce chapitre vise a explorer la variation des déphasages entre les
courants et les tensions statoriques pour détecter et localiser le défaut de court-circuit
entre les spires, en utilisant les neuf algorithmes mentionnés ci-dessus. Donc, ces algo-
rithmes sont comparés entre eux dans les mémes conditions en utilisant le méme ensemble
de données (une base de données pour I'apprentissage et une autre pour le test).
Dans la troisieme partie, nous testerons ces algorithmes pour détecter un défaut simul-
tané (ruptures des barres et un court-circuit entre les spires). Dans ce cas, nous nous
appuierons sur l'analyse spectrale (FFT) de I'enveloppe de Hilbert (HM de isa) pour ex-

traire les caractéristiques du défaut (2gfs, A2¢gfs, A2fs). Apres cela, nous avons utilisé ces
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caractéristiques pour entrainer les MLAs afin de détecter I'état de la MAS.
Avant de présenter les résultats obtenus par ces algorithmes, ce chapitre présente d’abord

une synthese bibliographique de chaque algorithme utilisé.

4.1.1 Principe de MLPNN

Le MLPNN est un type de réseau neuronal artificiel congu par plusieurs couches a
I'intérieur desquelles les données passent de la couche d’entrée a la couche de sortie.
Ainsi, le MLPNN comprend au moins trois couches: la couche d’entrée, la couche cachée
et la couche de sortie (Fig.1.15). Les couches cachées sont responsables de la connexion
de la couche d’entrée a la couche de sortie. Chaque nceud de la couche cachée représente
un neurone qui utilise une fonction d’activation spécifique. Les sorties de la couche cachée
dépendent de leur fonction d’activation et du nombre de neurones.

Le MLPNN utilise une approche d’apprentissage supervisé appelée rétro-propagation
pour l'apprentissage. Il peut faire la distinction entre des données qui sont linéairement
inséparables. La méthode d’apprentissage supervisé de MLPNN consiste a déterminer les
poids qui minimisent l'erreur (e;) entre les valeurs de sortie souhaitées (la cible) y. et les
valeurs de sortie estimé y.. Le minimum de la fonction quadratique suivante doit étre

trouvé [Konar and Chattopadhyay, 2011, Liu et al., 2018]:

e(i) = Yei — Yei (4.1)

1.,
w = ;e (7) (4.2)

avec N est le nombre d’échantillons d’apprentissage.

Apres avoir choisi les fonctions d’activation appropriées, 'apprentissage se produit dans
le perceptron en faisant varier les poids apres le traitement de chaque donnée d’entrée, en
fonction de la valeur d’erreur dans la sortie par rapport a la décision attendue (Eqs.4.1—
4.2). Ceci est effectué grace a l'algorithme de rétro-propagation. Les poids des noeuds
sont ensuite ajustés en fonction de 'étape de 'ajustement qui minimise la valeur d’erreur
dans la sortie.

Donc, il est important de noter que l'efficacité de MLPNN dépend en grande partie du
bon choix du nombre de couches cachées et du nombre de neurones dans chaque couche,
ainsi que du type de la fonction d’activation.

Alors, il existe différentes fonctions d’activation comme la fonction Log-sigmoide (Logsig),

Tangente-hyperbolique (Tansig) et linéaire (purelin). Plus de détails dans I’annexe A.1.
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Puisque la plupart des systémes réels sont des systemes entrées/sorties non linéaires,
les fonctions du type Logsig et Tansig sont principalement utilisées pour résoudre les
problemes non linéaires. La fonction de transfert Purelin est une fonction linéaire peut-

étre utilisée a résoudre les problemes entrée/sorties linaire [Dorofki et al., 2012].

4.1.2 Principe de RBFNN

Le RBFNN est de conception similaire a MLPNN, mais avec une seule couche cachée
et avec une fonction d’activation non linéaire de type fonction de base radiale. Plus
de détails dans I'annexe A.6. La sortie de RBFNN est une fonction scalaire du vecteur

d’entrée y = Re" x R, qui est définie comme [Liu and Bazzi, 2017]:

y(r) = Zwm( s =il (4.3)

ol z est le nombre de neurones de la couche caché. Les parametres ¢; et w; représentent,

respectivement, le vecteur central et le poids du neurone i*".

En principe, tous les at-
tributs d’entrée sont connectés a chaque neurone caché. La norme ||.|| défini la distance

euclidienne et la fonction de base radiale est alors considérée comme gaussienne:

pllzi = cill ) = exp [ = Bllzs — ¢i|”] (4.4)

Les parametres ¢;, w; et [3; sont identifiés en optimisant I’ajustement entre y et les données

d’entrée pendant la phase de I’apprentissage. La figure 4.1 montre le schéma d’architecture

de RBFNN.

4.1.3 Principe d’ELM

L’ELM a été initialement proposé par [Huang et al., 2006] comme un nouveau type de
MLA congut pour surmonter les inconvénients des réseaux de neurones conventionnels,
tels que le piégeage local limité et I'apprentissage qui prend du temps. Cet algorithme
est composé de trois couches, la couche d’entrée, la couche cachée et la couche de sor-
tie (Fig.4.2). Les avantages d’ELM sont que ses parametres de couche cachée peuvent
étre attribués au hasard avant l'entrainement sans intervention manuelle. De plus, le
poids de sortie peut étre déterminé analytiquement en utilisant ’approche d’estimation
des moindres carrés. Ces avantages rendent I’'ELM facile a mettre en ceuvre avec de
bonnes performances de généralisation et une vitesse d’apprentissage élevée [Huang et al.,
2006, Zong et al., 2013, Chen and Ou, 2011].
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Figure 4.1: Architecture principale de RBFNN
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Figure 4.2: Architecture principale d’ELM

Pour un ensemble d’échantillons d’apprentissage (x;,t;) € R" x R™, avec x; est les
parametres & n dimensions de 1’échantillon " et t; représente le vecteur de cible & m

dimensions. Les sorties réseau avec L noeuds cachés sont formulées mathématiquement

L

PZ Big(w;, b, z;) = t;

=1
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ol j = 1,...,N et g() est la fonction d’activation du nceud caché 4"

. Les parametres
w; et b; sont respectivement le vecteur de poids d’entrée et le biais du nceud caché it".
Initialement, w; et b; sont choisis au hasard. §; = [Bi1, B2, ---, ,Bim]T est le vecteur de poids
de sortie reliant les noeuds de sortie au noeud caché .

La formule d’ELM peut étre écrite sous forme matricielle comme suit [Huang et al., 2006]:

Hp=T (4.6)
avec
H(wy,..,wp, by, .., bp, @1, . xp) =
g(wh'bhxl) g(wLa.b[nxl) (47)
g(wlablax]\/) g(wlnb[an) NxI
B=[B1, - Bi)" (4.8)
et,
T = [ty,....tn]" (4.9)
Pour identifier £, nous optimisons la fonction objective suivante:
1 ol al
T . _ 2 2
min : Jpzar=s 5] +§;||ei|| (4.10)

ou e; est l'erreur d’apprentissage et v est le parametre de régularisation. Les poids de

sortie 3 peut étre estimé comme:

8= HT(% +HH"H (4.11)

4.1.4 Principe de SVM

La forme de base de SVM qui classe un vecteur d’entrée = € R™ est définie comme:
f(z) = wo(x) + b, (4.12)

ou w et b sont deux parametres qui doivent étre estimés a partir les entrées. ¢(z) est
la fonction de mappage non linéaire dans ’espace d’entités. Contrairement aux autres
algor qui sont basés sur 'erreur empirique pour minimiser les erreurs de classification,
le SVM est basé sur la minimisation du risque structurel pour trouver un compromis

entre la mesure de confiance correspondant a la généralisation et 1’erreur empirique. Par
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conséquent, le but est de trouver les parametres w et b tels que f(z) puisse étre déterminé

en optimisant le probleme contraint suivant:

min 2wl + Z@ (113)
avec

vi(w.d(x;) +b;) <1-§ (4.14)

&> 0,pour:i=1,...,N (4.15)

ou z; € n,i=1,...,N représente les vecteurs d’apprentissage avec les étiquettes de classe
correspondantes, et le parametre C' controle le lissage entre les deux mesures. La solution

du probleme d’optimisation peut donner les éléments suivants:

N
w = Z oy (@;) (4.16)
b= asud(a)-dla) + yVi (4.17)

ou oy, = 1,..., N sont les multiplicateurs de Lagrange correspondant aux entrées de for-
mation z;. Ici, les vecteurs de support sont les vecteurs d’apprentissage a coefficients non
nuls o; qui contribuent a déterminer le parametre w. Le calcul dans I'espace d’entrée peut

étre mappé dans un autre espace d’entités a l'aide de la fonction noyau comme suit:

k(wi, ;) = ;) (;) (4.18)

Il est noté que toute fonction qui satisfait au théoreme de Mercer peut-étre utilisée comme

fonction de noyau. Enfin, la fonction d’estimation peut s’exprimer comme suit:

N
- Z ayik(z, ) +b (4.19)
J

4.1.5 Principe de kNN

Contrairement a d’autres algorithmes (RNAs, SVM, ANFIS,...), le kNN stocke les ensem-
bles de données d’apprentissage plutot que d’apprendre la fonction discriminante. Par
conséquent, le kNN peut étre défini comme I'algorithme le plus simple pour classer de
nouvelles données en fonction de leur distance aux données d’entrainements préétiquetés.
Le kNN essaie de rechercher une étiquette d’une instance non classée (Fig.1.19) en ob-

servant la classe des voisins les plus proches [Liu et al., 2018]. Plus de détails dans
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I’annexe A.4.

Deux criteres doivent étre considérés pour obtenir la meilleure classification du nouvel
échantillon non classifié a partir de cet algorithme [Mechefske and Mathew, 1992, Liu
et al., 2018, Medjahed et al., 2013]: La distance entre chaque échantillon classifié et
I'échantillon non classifié, et le choix du nombre de voisins k ( k = 1,2,3..., N), ou N
est le total des données d’apprentissage. Différentes méthodes utilisées pour trouver la
distance métrique entre I'ensemble de données classifiées et les données non classés. Les
méthodes les plus utilisées avec ’algorithme kNN sont la distance euclidienne, cosinus,
mahalanobis, minkowski, corrélation, city block, hamming, jaccard. Plus de détails dans
I’annexe A.4.

De plus, le choix du parametre k controle fortement l'efficacité de kNN. En général, les
grandes valeurs de k réduisent 'effet du bruit sur la classification mais avec le risque de

sur-apprentissage qui rend la séparation entre les classes moins distincte.

4.1.6 Principe de NB

Comme mentionné ci-dessus (ss.sec.A), I'algorithme de NB exploite le théoreme de Bayes
et suppose (naivement) que les prédicteurs sont conditionnellement indépendants, compte
tenu de la classe [Friedman et al., 1997, Lewis, 1998|. Cet algorithme est applique une
estimation de densité aux données. Bien que ’hypothese soit généralement violée dans
la pratique, le NB a tendance a produire des distributions a posteriori robustes aux
estimations de densité de classe biaisées, en particulier lorsque le postérieur est de 0.5
(la limite de décision). Cet algorithme attribue donc des observations a la classe la plus
probable.

Le théoreme de Bayes est donné comme suit [Berrar, 2018]:

P(A|B) = 24PN (4.20)

tels que: P (A) et P (B) est la probabilité d’occurrence des deux événements A et B.
P(A|B) est la probabilité d’occurrence de I'événement A étant donné que I’événement
B est vrai; P(B|A) est la probabilité d’occurrence de 1'événement B étant donné que
I’événement A est vrai;

Dans le théoreme de Bayes, chaque terme a une dénomination spécifique, tel que:

Le terme P(A) est la probabilité a priori de A | P(A) est aussi appelée la priouri de B.
P(A|B) est appelée la probabilité conditionnelle de A sachant B. Elle est ”postérieure”,

au sens qu’elle dépend directement de B. Le terme P(B|A) est appelé la fonction de

112



vraisemblance de B.

Le terme B peut s’écrire comme suit:

P(B) = izn;P(BlAi)P<Ai> (4.21)
= P(B|A)P(A) + P(B|A°)P(A°)

Si I'espace d’échantillonnage A peut étre divisé en un nombre fini d’événements mutuelle-
ment exclusifs Aj, Ag, ..., A,, et si B est un événement avec P(B) > 0, qui est un sous-
ensemble de I'union de tous A;, on peut réécrire la formule de Bayes comme suivant pour
chaque A;:

P(B|A;) P(4;)

PUIB) = B4, p(ay) (4.22)

Alors:
P(B|A)P(A)

(BlA)P(A) + P(B|A)P(A°)

Si I’espace d’échantillonnage A peut étre divisé en un nombre fini d’événements mutuelle-

P(AB) = (4.23)

ment exclusifs Aj, As, ..., A,, et si B est un événement avec P(B) > 0, qui est un sous-
ensemble de I'union de tous A;, on peut réécrire la formule de Bayes comme suivant pour

chaque A;:

4.1.7 Principe de DT

Généralement, les deux principaux algorithmes d’apprentissage par I’'DT sont ’algorithme
de CART (Breiman) et de C4.5 (Quinlan). L’DT consiste a construire un petit arbre
composé de la plupart des données. Ainsi, pour construire le plus petit arbre de décision
possible qui capture le mieux des données, CART a proposé l'indice de diversité de Gini
et C4.5 utilise la notion d’entropie pour déterminer le Gain d’Information (IG).

L’entropie d'un ensemble de données Ent(S) avec des classes C' est donnée par:

c
_ il il
Ent(S) = ;:1 5| x log,, 5] (4.24)

ou S; est la probabilité de choisir au hasard un élément de la classe @ -c’est-a-dire- la
proportion de I’ensemble de données composé de la classe i.

Le IG est la clé principale utilisée par la DT. Le IG est capable de détecter les instances
ayant le plus d’informations, sur la base d'une classe spécifique. Il est dérivé de I'entropie.
L’entropie est utilisée pour choisir la valeur permettant de maximiser le IG.

On suppose que le cas ou les attributs descriptifs sont binaires (deux classes). Soit p la
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position courante de ’arbre en construction et T un test de potentiel, on obtient le IG de

I’entropie comme suit:
2
IGQLT):aEnng——E:ﬁﬂ}%><Enﬂ5p) (4.25)

ou S, est I’échantillon associé¢ a la position p et P; est la proportion des éléments de S,

qui satisfont la j"¢ branche du test T. Plus de détails dans 'annexe A.7

4.1.8 Principe de RF

La RF [Breiman, 2001] est un terme général pour les méthodes d’ensemble utilisant des
classificateurs de type arbre h(x, Hk),k =1,... ou les Hk sont des vecteurs aléatoires
indépendants distribués de maniere identique et x est un motif d’entrée. Dans les proces-
sus de classification, chaque arbre dans la RF émet un vote unitaire pour la classe la plus
populaire a I'entrée z. La sortie du classificateur est déterminée par un vote majoritaire
des arbres dans le cas de classification et le moyenne des arbres dans le cas de régression.
Donc, 'algorithme de RF peut gérer des données de grandes dimensions et utiliser un
grand nombre d’arbres dans ’ensemble [Yang et al., 2008, Gislason et al., 2006].

On suppose une base de données B échantillons avec remise de Z;,i = 1,..., B. Pour
chaque échantillon 7, un arbre de CART G;(x) est construit, chaque fois qu'un neeud doit
étre coupé (étape de ”division”)) et une partie des attributs sont tirés au hasard (¢ parmi
les p attributs) et on choisi le meilleur division dans ce sous-ensemble. Donc, pour la

régression, on applique agrégation le moyenne:

Glz) = 4 2200, Gilw) (4.26)

Pour le classification, nous appliquons I'agrégation des votes:
G(z) = Votemajoritaire(Gy(x), ..., G1(x)) (4.27)
Plus de détails sont disponibles dans [Cutler et al., 2012, Patel and Giri, 2016, Yang et al.,

2008].

4.1.9 Principe de DA

L’objectif principal de DA est de trouver un ensemble de combinaisons linéaires de vari-
ables dont les valeurs sont aussi proches que possibles au sein des groupes et aussi éloignées

que possibles entre les groupes. L'DA est basé sur le calcul de la matrice de covariance.
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Selon le théoréme de Huyghens’, la matrice de variance-covariance totale (CM) peut
s’écrire [Delpha et al., 2008]:
CM=W+DB (4.28)

ou W représente la covariance au sein des groupes est donnée par:
k

avec ny désigne les observations appartenant au k"¢ groupe a priori. Wy représentant
la dispersion des données a l'intérieur du k"¢ groupe. De plus, B désigne la covariance

matrice entre les groupes pour une base de données u et pour chaque groupe wuy:
B = Z ng(up — u) (ug — u)* (4.30)
k

Pour une instance z, de classe inconnue, DA consiste a essayer d’identifier cette instance
en les classant dans les groupes choisis. Donc, le nouvelle instance x, est affectée au k"¢

groupe avec le résultat linéaire le plus bas comme suit:

7o € ksif(wa) = mind fu(ra)} (4.31)

ou fr(z,) est appelée la fonction discriminante st donnée par:
fe(za) = d(zg, up)vt R 2, (4.32)

De plus, d(z,,uy) est la distance entre la nouvelle instance x, et les centres de gravité des
groupes:
d(xg,up) = (14 — up) ' RNz — up) (4.33)

L’algorithme de DA peut étre linéaire, en essayant de trouver une ligne droite qui sépare
les données en catégories, ou elle peut s’adapter a une variété de courbes comme I’'DA
quadratique et ’'DA diago-quadratic, etc. La différence major entre eux est la méthode
d’estimation de la matrice de covariance. I’DA linéaire estime une matrice de covariance
pour toutes les classes, 'DA quadratique estime une matrice de covariance pour chaque
classe. L’DA diago-quadratic utilise la diagonale de matrice de covariance de I’'DA quadra-
tique. Généralement, I’'DA quadratique est un peu plus flexible que les autres extensions.
Plus de détails sont disponibles dans [Ayhan et al., 2006, Delpha et al., 2008].
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4.2 MLAs pour détecter une rupture des barres ro-

toriques

Comme mentionné précédemment (Sec.4.1), la premiere étape de diagnostics basés sur les

MLAS consiste a extraire la base de données utilisées comme entrées. La base de données

est divisée en deux parties: la premiere est consacrée a l'apprentissage des MLAs et le

reste pour leur test. Dans notre cas, figure 4.3 montre le diagramme schématique qui

résume le processus de détection des barres cassées par les MLAs.
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Figure 4.3: Représentation schématique pour détecter une rupture des barres de rotor a

l'aide des MLAs
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4.2.1 Extraction d’une base de données en cas de rupture des

barres rotoriques

Comme le montre la figure 4.3, les caractéristiques extraites (2g fs et son amplitude A2g f)
en appliquant la FFT de HM sont utilisées comme entrées pour entrainer les MLAs, ces
entrées sont extraites dans différentes conditions de fonctionnement de la machine. Dans
ce cas, la charge appliquée au MAS est augmentée de 1 a 7 Nm, que le MAS soit saine ou
avec des barres de rotor cassées.

Pour montrer l'effet de la charge sur la fréquence 2¢gf,, nous appliquons trois charges
différentes a la MAS pour une barre cassée. Donc, la figure 4.4 présente I’évolution de
courant statorique phase a et son enveloppe (enveloppe de Hilbert) pour une charge de
1,3,6 Nm pour une seule barre cassée. On peut noter donc que l'augmentation de la
charge produit plus d’oscillations dans le signal de courant du stator et son enveloppe.
De plus, la figure 4.5 montre le résultat obtenu en appliquant la FFT a I'enveloppe de
Hilbert pour une barre cassée pour les trois charges appliquées. Donc, on peut noter que

laugmentation de la charge appliquée au MAS augmente la valeur de fréquence 2gf.

Charge=1

1 3 5 7 9 10
Charge = 3

litude (A)

1 3 5 7 9 10
Charge = 6

w Amy

7 9 10

Temps (s)

Figure 4.4: Courant statorique ig, et son enveloppe (HM) pour une barre cassée.

Sur la base de ces fréquences et de leurs amplitudes, nous collecterons autant de données
que possibles pour rendre les MLAs plus efficaces pour détecter la rupture des barres
rotoriques. Ensuite, nous regroupons les données totales en deux parties, une pour
I’apprentissage et une pour le test. On obtient donc ce qui suit:

La base de données de I'apprentissage (Fig.4.6) est composée de 21 échantillons représentant
trois états différents de la MAS comme MAS saine, une barre cassée, deux barres cassées.
Dans ce cas, la charge appliquée a la machine prend sept valeursde ¢, = 1,2,3,4,5,6, TNm.

Comme résultat, 21 =7 x 3.
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Figure 4.5: FFT de HM pour une barre cassée avec différentes charges

La sortie (la cible) de chaque MLA sélectionné peut prendre 1'une de ces étiquettes 0, 1, 2.
ou 0 indiqué une MAS saine et 1 et 2 pour une barre et deux barres cassées, respective-
ment.

La base de données de test (Fig.4.7) est composée de 18 échantillons représentant une
MAS saine, une barre cassée, deux barres cassées. Dans ce cas, la MAS fonctionne sous
06 conditions de charge sont: ¢, = 1.5,2.5,3.5,4.5,5.5,6.5Nm. Donc, la base de données
obtenue est de 18 échantillons (18 = 6 x 3).

4.2.2 Résultats de classification par MLAs pour détecter une

rupture des barres

Pour évaluer les modeles de classification de chaque MLA utilisés pour détecter le statut

de la MAS, quatre criteres sont considérés pour sélectionner la meilleure classification. Ces

criteres sont la précision d’apprentissage et de test ((En anglais: Accuracy), le temps de

classification, I'erreur quadratique moyenne (MSE) et erreur absolue moyenne (MAE).

La précision de classification est égale a la proportion des échantillons correctement classés

par rapport a tous les échantillons [Konar and Chattopadhyay, 2011,Chen and Ou, 2011]:
S,

Precision(%) = NC x 100 (4.34)

ou S, est les échantillons correctement classés.
L’MSE mesure la moyenne carré entre chaque point de données réel observé (la cible) et

la valeur prévue vy, (valeur estimée):

N

MSE = 3" (e~ u)” (4.3)

N=t
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Table 4.1: Configuration de MLPNN

Type de MLPNN
Algorithme d’apprentissage

Nombre de couches

MLPNN feed-forward
Levenberg-Marquardt
03

Nombre de neurones

Couche d’entrée: 02 neurones
Couche cachée: 3, 4, 5 neurones

Couche de sortie: 01 neurone

Fonctions d’activation

Couche cachée: Logsig, Tansig

Couche de sortie: Linéaire (purelin)

Mu initial 0.001
Performance 0
Mu maximum 10
Gradient de performance minimum 1077
L’MAE est la moyenne des erreurs absolues ( ||e;|| ):
N
‘€'| Z‘|y€_yc|
MAE =14 =M= (4.36)

N N

4.2.2.1 Application de MLPNN pour détecter une rupture des barres ro-

toriques

Pour T'application du MLPNN, une rétro-propagation multicouche a été utilisée dans ce
cas. Le tableau 4.1 montre la structure des modeles de MLPNN sélectionnés. Tous les
modeles de MLPNN contiennent trois couches: couche d’entrée, une seule couche cachée
et une couche de sortie.

Dans ce cas, une seule couche cachée est choisie car la base de données d’apprentissage
n’est pas volumineuse. Pour obtenir le meilleur modele de classification, une augmentation
progressive entre 3 et 5 est appliqué au nombre de neurones dans la couche cachée. De
plus, nous appliquons deux types de fonctions d’activation (Log-sig et Tans-sig) dans cette
couche (la couche cachée). On peut noter que nous avons entrainé chaque modele de MLA
individuellement plusieurs fois pour obtenir la meilleure classification.

Comme le montre le tableau 4.2, il existe de grandes similitudes dans les résultats obtenus
par les six modeles de MLPNN, que ce soit en utilisant une fonction Logsig ou Tansig.

Meémes avec 'ajustement du nombre de neurones dans la couche cachée, les résultats
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étaient similaires. Cing modeles appliqués ont donné une classification de 100% dans
I'apprentissage et dans le test. Le modele restant (une couche cachée avec: 04 neurones,
Tansig) a donné des résultats inférieurs a ceux des cingq autres modeles. Ce modele a
donner 94% dans la phase de test.

En comparant le temps d’apprentissage et de test, tous les modeles ont environ 0, 03 et 3s.
Cependant, la petite différence de temps entre les modeles n’est pas importante puisque
I’apprentissage et le test sont effectués hors ligne.

En particulier, nous pouvons remarquer que le modele de MLPNN pour cing (05) neurones
avec une fonction Tansig a donné les meilleures performances pour un MSE de 5.91 x 10713
et un MAE égale a 5.45 x 1077,

En utilisant ce modele (une couche cachée avec 05 neurones, Tansig), la figure 4.8 montre
la sortie estimée par ce modele par rapport a la sortie réelle (cible). Nous pouvons
donc remarquer qu'’il existe une grande similarité entre la sortie réelle (cible) et la sortie

estimée. Par conséquent, les résultats de ce modele seront gardés pour étre comparés

Table 4.2: Performance de MLPNN pour détecter une rupture des barres rotoriques

Fonction | Nombre de Précision Précision de Durée de Durée de MSE MAE
d’activation | neurones | d’apprentissage (%) test(%) l'apprentissage (s)  test (s)
3 100 100 0.76 0.03 419 x 1072 1.5 x107%
Logsig 4 100 100 0.56 0.03 5.38 x 10712 1.66 x 1070
5 100 100 1.86 0.06 1.42 x 10712 5.78 x 10707
3 100 100 2.99 0.027 0.01 0.07
Tansig 4 100 94.44 0.85 0.028 5.23 x 10713 5.12 x 10707
5 100 100 0.87 0.28 5.91 x 10713 5.45 x 10797

avec les résultats des quatre autres classificateurs (RBFNN, ELM, SVM, kNN).

4.2.2.2 Application de RBFNN pour détecter une rupture des barres ro-

toriques

L’algorithme de RBFNN peut étre utilisé pour approximer les fonctions, ce classificateur
est basé sur une seule couche cachée avec une fonction d’activation du type gaussienne
(Annexe A.2). RBFNN s’appuie donc sur I'ajustement de nombre de neurones au niveau
de la couche cachée jusqu’a atteindre la cible (i.e: MSE = 0). Donc, le tableau 4.3 présente
la configuration de RBFNN utilisée dans cette partie. Par conséquent, nous avons examiné
quatre modeles de RBFNN pour 6,7, 8,9 neurones dans la couche cachée.

Dong, le tableau 4.4 montre les résultats de la chaque modele. Il peut étre observé qu'’il y

avait trois modeles (pour 7, 8, 9 neurones) qui ont fourni les mémes résultats ou la précision
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Figure 4.8: Sortie de MLPNN (Tansig, 05 neurones)- rupture des barres rotoriques

d’apprentissage était de 100%. Cependant, la phase de test n’a pas réussi completement,
atteignant seulement 94.44%. Dans ce cas, on peut également remarquer que les valeurs
prises par le MSE et le MAE sont généralement grandes, (MSE = 0.05, MAE = 0.18).
Les résultats de la classification montrent donc que le modele de RBFNNs pour 07
neurones donne la meilleure classification par rapport les autres modeles. Ce modele a
donné une précision d’apprentissage de 100%, une précision de test de 94.44, MSE = 0.05
et un MAE = 0.18. En conséquence, nous avons choisi ce modele (RBFNN avec 07 neu-
rones) comme meilleur modele de RBFNN pour détecter la rupture des barres rotorique.
Selon ce modele, la figure 4.9 présente la sortie estimée par le RBFNN par rapport a la
sortie réelle. Dans ce cas, la sortie estimée de RBFNN dans la phase de 'apprentissage
montre 21/21 échantillons classés correctement. Par contre, les résultats du test mon-
trent une instances (01) classée incorrectement. Donc, nous garderons les résultats de

cette RBFNN pour une comparaison ultérieure avec les résultats d’autres algorithmes.

4.2.2.3 Application d’ELM pour détecter une rupture des barres rotoriques

L’algorithme d’ELM consiste principalement en une seule couche cachée, le nombre de
neurones de cette couche est progressivement ajusté jusqu’a ce que la meilleure classifica-
tion soit trouvée.

Par conséquent, le tableau 4.5 présente quatre modeles (04) d’ELM utilisant 5, 6, 7, 8 neu-
rones dans la couche cachée. Donc, nous pouvons remarquer qu’il existe trois modeles

qui ont donné des résultats complets, ou le taux d’apprentissage et de test était de 100%.
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Table 4.3: Confi

guration de RBFNN

Type de RBFNN
Algorithme d’apprentissage

Nombre de couches

Feed-forward
Lenverberg-Marquardt
03

Nombre de neurones dans chaque couche

Couche d’entrée: 03
Couche cachée: 6, 7, 8, 9
Couche de sortie: 01

Fonction d’activation

Couche cachée: Gaussienne

Couche de sortie: Linéaire (purelin)

L’écart constant
L’objectif (goal)

01
0

Table 4.4: Performance de RBFNN pour détecter une rupture des barres rotoriques

Nombre de Précision Précision de Durée Durée de
) ) MSE MAE
neurones | d’apprentissage (%) test(%) d’pprentissage(s) test
6 95.24 94.44 0.25 0.04 0.06 0.18
7 100 94.44 0.26 0.04 0.05 0.18
8 100 94.44 0.23 0.03 0.05 0.17
9 100 94.44 0.25 0.03 0.05 0.18
Apprentissage
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Figure 4.9: Sortie de RBFNN a (07

neurones)- rupture des barres rotoriques
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Cependant, on peut voir que les valeurs d’erreur MSE et MAE sont un peu considérables.
Par conséquent, nous avons sélectionné le modele d’ELM de six (06) neurones comme le

meilleur modele d’ELM pour détecter la rupture des barres rotoriques. Selon ce modele,

Table 4.5: Performance d’ELM pour détecter une rupture des barres rotoriques

Nombre de Précision de Précision de Durée Durée de
MSE MAE
neurones | lapprentissage (%) test(%) d’apprentissage(s) test
5 94.87 94.44 0.08 0.04 0.06 0.19
6 100 100 0.09 0.03 0.06 0.18
7 100 100 0.1 0.04 0.06 0.19
8 100 100 0.09 0.03 0.06 0.19

figure 4.10 montre la sortie réelle et la sortie estimée par 'ELM. On peut noter donc qu’il
existe une similitude entre tous les échantillons réels et les échantillons estimés par I’'ELM,
que ce soit dans ’apprentissage ou dans le test. Par conséquent, nous garderons ce modele

comme le meilleur modele d’ELM pour détecter la rupture des barres rotoriques.
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Figure 4.10: Sortie d’ELM avec (06 neurones)- rupture des barres rotoriques

4.2.2.4 Application de SVM pour détecter une rupture des barres rotoriques

Afin de transformer les données non séparables en séparables données, les fonctions noyau
sont largement appliquées dans le SVM pour transformer les données d’entrée en espace

de grandes dimensions. Il existe différents types de fonctions de noyau tel que le noyau
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linéaire, le noyau polynomial, ou gaussien (ou radial). Plus de détails dans ’annexe A.3.
Dans cette partie, le SVM est entrainée a 'aide de différentes fonctions noyau (Kerenel
functions): linéaire, gaussienne, polynomiale, avec des stratégies de OVO et OVA. Par
conséquent, six modeles de SVM (06) sont appliqués pour obtenir les meilleures per-
formances. Le tableau 4.6 montre les résultats obtenus par chaque modele de SVM.
On peut noter donc qu’il existe deux modeles présentant les meilleurs résultats soit
dans Dapprentissage (100%), soit dans le test (100%). Le MSE et MAE étaient nulles
(MSE = 0, MAE = 0), par conséquent, la classification a réussi a 100%. Ces deux modeles
sont basés sur une fonction polynomiale. Nous pouvons choisir le modele basé sur la fonc-
tion polynomiale avec la stratégie de OVA comme le meilleur modele de SVM pour détecter
la rupture des barres rotoriques. Pour cela, la figure 4.11 montre les sorties correspondant
a I’apprentissage et au test de ce modele. Il est clair qu’il existe une égalité entre la sortie

estimée par le modele de SVM et la sortie réelle (la cible).

Table 4.6: Performance de SVM pour détecter une rupture des barres rotoriques

. . Précision Précision de Durée Durée du
Stratégie Fonction noyau ) ) MSE MAE
d’apprentissage(%) test(%) d’apprentissage(s)  test (s)
Linéaire 95.24 100 0.84 0.03 0.04 0.04
OovO Gaussien 95.24 100 0.79 0.03 0.04 0.04
Polynomiale 100 100 0.76 0.03 0 0
Linéaire 95.24 94.44 1.16 0.03 0.04 0.04
OVA Gaussienne 95.24 100 0.79 0.05 0.04 0.04
Polynomiale 100 100 0.80 0.03 0 0
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Figure 4.11: Sortie de SVM (OVO, Polynomiale)- rupture des barres rotoriques
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Table 4.7: Performance de kNN pour détecter une rupture des barres rotoriques

Précision Précision de Durée Durée de
Distance  Nombre de voisins K ) MSE MAE
d’apprentissage(%) test(%) d’apprentissage(s)  test (s)
1 100 44.44 0.62 0.031 0 0
Cosinus 2 100 44.44 0.47 0.03 0 0
3 100 50 0.52 0.05 0 0
1 100 44.44 0.57 0.03 0 0
Euclidien 2 100 44.44 0.56 0.03 0 0
3 100 72.22 0.55 0.5 0 0
1 100 100 2.61 0.02 0 0
City block 2 100 100 0.86 0.03 0 0
3 100 100 0.68 0.03 0 0

4.2.2.5 Application de kNN pour détecter une rupture des barres rotoriques

Comme mentionné précédemment (ss.sec 4.1.5), le kNN dépend principalement de deux
parametres sont: la distance métrique qui est utilisée pour calculer la distance entre deux
points, et le nombre de voisins k. La valeur de k décide de la forme de la frontiere
de décision. Généralement, de petites valeurs de k entrainent une condition aux limites
strictes, mais elles donnent toujours un ajustement plus flexible avec un biais faible et
une variance élevée. Par conséquent, le tableau 4.7 présente neuf modeles (09) de kNN
utilisant un nombre différent de k (k = 1,2, 3) et trois fonctions pour calculer la distance
métrique: cosinus, euclidien et city-block. Plus de détails dans ’annexe A .4.

A partir les résultats obtenus (Tab.4.7), nous pouvons noter que les six premiers modeles
de kNN (types: Cosinus et Euclidien) ont montré un échec significatif dans le diagnostic
du nombre de barres cassées. Au contraire, les trois derniers modeles (type: city-block)
ont été tres efficace, o le taux d’apprentissage et de test a atteint 100%. De plus, le MSE
et le MAE sont nuls. Dongc, la figure 4.12 montre la sortie de modele pour k£ = 3 et une
fonction city-block. Il peut étre clairement noté que la sortie estimée par ce modele et la

cible sont les mémes.

4.2.2.6 Application de NB pour détecter une rupture des barres rotoriques

De maniere générale, la performance de NB dépendant du choix de la fonction de dis-
tribution des données. Dans cette partie, nous appliquerons deux types de fonctions de
distribution: kernel et gaussienne (Annexe A.5). Donc, le tableau 4.8 présente le résultat
obtenu par chaque modele de NB. Selon les résultats obtenus, on peut choisir le modele

NB-Gaussien comme meilleur modele pour détecter le nombre de barres cassées. Ce
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Figure 4.12: Sortie de kNN (City-block, k=3)- rupture des barres rotoriques

Table 4.8: Performance de NB pour détecter une rupture des barres rotoriques

Fonction Précision Précision de Durée Durée de
MSE MAE
de distribution | d’apprentissage(%) test(%) d’apprentissage(s)  test (s)
Gaussian 100 88.88 0.03 0.03 0
Kernel 90.47 94.44 0.03 0.03 0 0

modele donne un taux d’apprentissage de 100% et de 88.88% pour le test. De plus, le

MSE et le MAE sont nuls. Dong, la figure 4.13 montre la sortie du modele NB pour une
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Figure 4.13: Sortie de NB gaussienne- rupture des barres rotoriques

fonction du type Gaussienne. Dans le cas de I'apprentissage, il peut étre clairement noté

que la sortie estimée par ce modele (NB-Gaussienne) et la cible sont les mémes (18/18)
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Table 4.9: Performance de DT pour détecter une rupture des barres rotoriques

] ) Précision Précision de Durée Durée de
Critere de Split i i MSE MAE
d’apprentissage(%) test(%) d’apprentissage(s)  test (s)
deviance 100 88.88 0.03 0.09 0
twoing 100 88.88 0.04 0.1 0
gdi 100 88.88 0.09 0.03 0

Dans le test, ce modele n’a pas réussi a classer deux instances (16/18).

4.2.2.7 Application de DT pour détecter une rupture des barres rotoriques

Généralement, 'algorithme de DT dépend de deux criteres: le critere de fractionnement

(split criteria), et le nombre maximal de nceuds fractionnés. Dans cette partie, nous

appliquons trois criteéres de fractionnement: déviance, twoing, gdi (Gini’s diversity index)

(Annexe A.5). Apres plusieurs issues, nous avons fixé le nombre noeuds maximale de

neeuds fractionnés a cinq (05). Donc, le tableau 4.9 présente les résultats obtenus par

chaque modele de DT. On peut donc remarquer que les trois modeles utilisés donnent les

mémes performances, tels que, le taux d’apprentissage est 100%, le taux de test est 88%,

le MSE et le MAE sont nuls. Cependant, nous avons choisi le modele de DT-gdi comme

meilleur modele de DT pour détecter la rupture des barres.

Selon ce modele, la figure 4.14
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Figure 4.14:

Sortie de DT gdi- rupture des barres rotoriques

montre la sortie de DT-gdi par rapport a la sortie réel. On peut clairement noter que

la sortie estimée par ce modele et la cible sont les mémes dans la phase d’apprentissage.

Mais dans le test, il y a deux instances mal classées.
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Table 4.10: Performance de RF pour détecter une rupture des barres rotoriques

Nombre de Précision Précision de Durée Durée de MSE MAE
cycles d’apprenants | d’apprentissage(%) test(%) d’apprentissage (s) test (s)
25 100 88.88 0.06 0.07 0 0
28 100 88.88 0.06 0.07 0
30 100 88.88 0.06 0.12 0

4.2.2.8 Application de RF pour détecter une rupture des barres rotoriques

La forét aléatoire (RF) [Breiman, 2001] se compose d'un grand nombre d’arbres de décision
individuels qui fonctionnent comme un ensemble. Chaque arbre individuel dans la RF
crache une prédiction de classe et la classe avec le plus de votes devient la prédiction de
modele. Plus de détails disponibles dans [Genuer and Poggi, 2017]. Par conséquent, le
nombre d’échantillons/arbres est la condition la plus importante pour obtenir une bonne
classification basée sur cet algorithme. Généralement, le nombre d’arbres est sélectionné
en fonction de la taille et de la nature de données. Le nombre optimal d’arbres peut-étre
trouvé en observe la sortie estimée par la RF [Genuer and Poggi, 2017]. Dans cette partie,
nous avons choisi 25, 28, 30 arbres. Donc, le tableau 4.10 présente les résultats obtenus par
chaque modele de RF. On peut remarquer donc que les trois modeles appliques donnent
le méme résultat. Nous avons choisi donc le modele de RF avec 25 arbres.

De plus, nous pouvons remarquer que le résultat obtenu par I'algorithme de RF (Tab.4.10)

est le méme résultat obtenu par la DT (Tab.4.9). Dong, la figure 4.15 montre la sortie
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Figure 4.15: Sortie de RF de 25 arbres- rupture des barres rotoriques
du modele de RF pour 25 cycles d’apprenants (25 arbres). Comme le montre cette figure
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Table 4.11: Performance de DA pour détecter une rupture des barres rotoriques

Type de Précision Précision de Durée Durée de
MSE MAE
DA d’apprentissage(%) test(%) d’apprentissage(s)  test (s)
linéaire 80.95 88.88 0.03 0.07 0.19 0.19
Quadratique 95.23 94.44 0.03 0.07 0.04 0.04
Diago-quadratic 100 88.88 0.03 0.07 0 0

(Fig.4.15), 'apprentissage a été effectué avec succes, mais dans le test, deux instances mal

classées.

4.2.2.9 Application de DA pour détecter une rupture des barres rotoriques

L’DA trouve un ensemble d’équations de prédiction basées sur des variables indépendantes
qui sont utilisées pour classer les individus en groupes. L’DA a deux objectifs possi-
bles: trouver une équation prédictive pour classer de nouveaux individus ou interpréter
I’équation prédictive pour mieux comprendre les relations qui peuvent exister entre les
variables. L’DA est une méthode de classification. Il suppose que différentes classes
génerent des données basées sur différentes distributions gaussiennes. On peut trouver
plusieurs types de DA tels que linéaire, quadratique, diago-quadratique (Annexe A.T7).
Donc, le tableau 4.11 présente le résultat obtenu par trois modeles de DA. Donc, selon
les résultats obtenus, nous avons choisis le modele de DA diago-quadratique comme le
meilleurs modele pour détecter la rupture des barres de rotor. Ce modele donne un taux
d’apprentissage de 100% et de 88.88% pour le test. De plus le MSE et MAE sont nuls.

Alors, la figure 4.16 montre la sortie du modele DA diago-quadratique. Donc, on peut
remarque que toutes les instances de ’apprentissage sont classées correctement, mais il y

deux instances mal classées dans le test.

4.2.3 Discussion des résultats de MLAs pour détecter une rup-

ture des barres rotoriques

Selon les figures 4.8-4.12, il est montré que la sortie estimée (apprentissage et test) par le
MLPNN (Fig.4.8), 'ELM (Fig.4.10), le SVM (Fig.4.11) et le kNN (Fig.4.12) est similaire
a la sortie réelle (la cible), et donc le nombre d’instances correctement classée est de 21/21
pour Iapprentissage et 18/18 pour le test. Concernant le modele de RBFNN sélectionner
(Fig.4.9), on constate qu’il était capable d’identifier tous les échantillons d’apprentissage

(21/21), mais dans le test, il a réussi a classer 17/18 échantillons et n’a pas réussi a classer
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Figure 4.16: Sortie de DA diago-quadratique- rupture des barres rotoriques

un échantillon car il le considérait comme rupture une barre au lieu de la catégoriser
comme deux barres cassées.

Selon les figures 4.13-4.16, nous pouvons remarquer que les quatre classificateurs (NB, DT,
RF, DA) ont réussi a classer toutes les instances d’apprentissage, mais ils ne réussissent
pas a classer deux instances dans le test.

Selon les tableaux 4.2-4.7, nous pouvons conclure ce qui suit:

Le SVM (Tab.4.6) et le kNN (Tab.4.7) ont montré une grande performance telles que
le MSE = 0 et MAE = 0, le MLPNN (Tab.4.2) donne un MSE = 1.42 x 107'? et
MAE = 5.78 x 10~". Bien que 'ELM (Tab.4.5) ait montré un taux d’apprentissage et de
test de 100%, mais on peut noter que les valeurs de MSE = 0.06 et MAE = 0.18 étaient
considérables. Méme constat pour le modele de RBFNN, ou les valeurs de MSE et MAE
sont considérables.

Les quatre algorithmes (NB, DT, RF, et DA)(Tab.4.8,4.9,4.10,4.11) ont présenté un
MSE et MAE nuls, mais le taux de test n’a pas atteint 100% ( taux de test= 88%).

Comme résumé, le tableau 4.12 présente un arrangement descendant pour le meilleur
modele sélectionné pour chaque algorithme. Donc, le SVM est le premier, suivi de kNN
puis de MLPNN. On retrouvera 'ELM et le RBFNN aux quatrieme et cinquieme rangs.
De plus, NB, DT, RF et DA sont, respectivement, dans les derniers classements.

Apres avoir terminé 'analyse des performances de neuf MLAs (MLPNN, RBFNN,
ELM, SVM, kNN, NB, DT, RF, DA) utilisés pour détecter la défaillance des barres
rotoriques, nous répéterons les mémes étapes ci-dessous, mais cette fois pour détecter et
localiser un court-circuit entre les spires dans 'une des phases de stator. Avant cela, nous

allons compiler une base de données pour une MAS saine et en court entre les spires, puis
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Table 4.12: Arrangement des MLAs appliques pour détecter une rupture des barres ro-

toriques
Rang | classificatenr | Précision , Précision Durée Durée MSE MAE
d’apprentissage (%) de test (%) d’apprentissage (s) de test (s)

1 SVM 100 100 0.44 0.03 0 0
2 kNN 100 100 0.68 0.03 0 0
3 MLPNN 100 100 1.86 0.06 1.42 x 10712 5.78 x 1077
4 ELM 100 100 0.09 0.03 0.06 0.18
5 RBFNN 100 94.44 0.26 0.04 0.05 0.18
6 NB 100 89.88 0.03 0.03 0 0
7 DT 100 88.88 0.03 0.09
8 RF 100 88.88 0.06 0.07
9 DA 100 88.88 0.03 0.07

nous la diviserons en deux parties pour ’apprentissage et le test.

4.3 MLASs pour détecter un court-circuit entre spires

Comme nous I’avons mentionné précédemment (Sec.4.1), la premiére étape du processus
de diagnostic et de classification des défauts a l'aide des MLAs est d’extraire la base
de données. Par conséquent, nous allons collecter les changements de déphasage entre
les trois tensions statoriques (vVsq, Vsh, Vsc) et leurs courants (isq,isp,isc). On obtiendra
donc trois entrées pour entrainer les MLAs afin de détecter le défaut de court-circuit
entre spires. La figure 4.17 montre un exemple de déphasage entre le signal de tension
statorique et le courant correspondant. La figure 4.18 montre le diagramme schématique
du processus de diagnostic utilisant les MLLAs pour détecter un court-circuit entre spires.
Donc, la premiere étape que nous prendrons est le processus de collecte d’'une base de

données suffisante pour obtenir un systeme de diagnostic performant.

4.3.1 Extraction d’une base de données en cas de court-circuit

entre spires

Dans ce cas, les déphasages tension-courant ont été collectés pour une MAS saine et en
court-circuit entre spires. Dans le cas de défaut, le nombre de spires court-circuitées sera
sélectionné entre 2 et 20 spires. Le total des données obtenues a été divisé en deux parties:
la premiere partie utilisée pour I'apprentissage des MLAs et le reste pour leur tester. Dans

I’état sain, nous ajustons uniquement le couple de charge entre 1 et 7TNm.
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Figure 4.17: Déphasage entre tension vg, et courant ig,

Par conséquent, la base de données d’apprentissage (Fig.4.19) est collectée pour une
MAS saine et en défaut de 3,5,7,9,11,13,15,17,19 spires court-circuitées (09 cas) sous
quatre (04) conditions de charge de 1, 3,5 et 7TNm. Donc, la base de données de 'apprentissage
totale est égale a 112 échantillons. Mathématiquement: 112 = 4(saine) + 9(09cas)) x
4(04charges) x 3(03phases).

La base de données de test (Fig. 4.20) est collectée pour une MAS saine et en défaut
de 2,4,6,8,10,12, 14, 16, 18, 20 spires court-circuitées (10 cas) sous trois (03) conditions
de charge de 2,4 et 6 Nm. Par conséquence, on obtient: 93 = 3(saine) + 10 x 3 x 3.

La sortie de chaque classificateur sélectionné peut prendre I'une de ces étiquettes
0,1,2,3, ou 0 représente une machine saine. 1,2 et 3 pour un défaut de court-circuit se

produit dans la phase a, b, ou ¢, respectivement.

4.3.2 Résultats de classification par MLAs pour détecter un

court-circuit entre spires
Pour évaluer les modeles de chaque classificateur (MLPNN, RBFNN, ELM, SVM, kNN;,
NB, DT, RF, DA), les quatre critéres précédents (précision, et temps d’apprentissage et

de test, MSE et MAE) ont été choisis pour sélectionner le meilleur classificateur. Pour

chaque MLA, nous allons essayer plusieurs modeles pour obtenir la meilleure classification.
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Figure 4.18: Représentation schématique pour détecter un court-circuit entre spires a
I’aide des MLAs

4.3.2.1 Application de MLPNN pour détecter un court-circuit entre spires

Afin de détecter et localiser le court-circuit entre spires, nous garderons la méme struc-
ture représentée dans le tableau précédent (Tab.4.1), ce qui signifie trois couches (couche
d’entrée, couche cachée et couche de sortie). De plus, nous utilisons les deux fonctions
d’activation de Logsig et Tansig au niveau de la couche cachée, et le nombre de neurones
est ajusté entre 3 et 5.

Comme le montre le tableau 4.13, il existe de grandes similitudes dans les résultats obtenus
entre les modeles de MLPNN utilisés, que ce soit en utilisant une fonction Logsig ou Tan-
sig. Mémes avec 'ajustement du nombre de neurones dans la couche cachée, les résultats

étaient similaires. Tous les modeles appliqués ont donné une classification correcte dans
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I'apprentissage et dans le test (précision = 100%). En comparant le temps d’apprentissage
et de test, tous les modeles ont pris environ 0,03 et 3s.

En particulier, nous pouvons remarquer que le modele de MLPNN pour cing neurones
avec une fonction Tansig a donné les meilleures performances. ce modele offre un MSE

égale & 6.37 x 1071° et un MAE de 2.18 x 107%. Par conséquent, la figure 4.21 montre la

Table 4.13: Performance de MLPNN pour détecter un court-circuit entre spires

Fonction | Nombre de Précision Précision de Durée Durée de MSE MAE
d’activation | neurones | d’apprentissage (%) test(%) d’apprentissage(s)  test (s)
3 100 100 0.05 0.04 3.03x107% 6.1 x107™
Logsig 4 100 100 0.03 0.03 7.11 x 107% 8.75 x 107%
5 100 100 0.03 0.03 1.39 x 10712 5.96 x 10707
3 100 100 0.36 0.15 5.98 x 10712 1.05 x 1079
Tansig 4 100 100 0.22 0.04 3.91x 107 6.06 x 107%
5 100 100 0.05 0.04 6.37 X 10715 2,18 x 1078

sortie estimée par ce modele par rapport a la sortie réelle (cible). On peut noter donc qu’il

existe une similitude entre la sortie estimée et la cible. Donc, ce modele est sélectionné
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Figure 4.19: Base de données d’apprentissage et leur sortie correspondant pour une MAS

saine et en court-circuit entre les spires
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Figure 4.20: Base de données de test pour une machine saine et en court-circuit entre les

spires

comme le meilleur MLPNN pour détecter le court-circuit entre spires.
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Figure 4.21: Sortie de MLPNN (Tansig, 05 neurones)- court circuit entre spires

4.3.2.2 Application de RBFNN pour détecter un court-circuit entre spires

Comme mentionné précédemment, la structure de RBFNN est fixe, elle se compose de
trois couches, une couche d’entrée et une couche de sortie et une couche cachée avec
une fonction d’activation du type gaussienne. Par conséquent, dans ce cas, nous modi-
fions uniquement le nombre de neurones au niveau de la couche cachée pour prendre les
valeurs 15,18, 20,25. Donc, les résultats obtenus (Tab.4.14) montrent que le modele de
RBFNNSs avec 18 neurones donne la meilleure classification par rapport les autres modeles.
Ce modele a donné un taux d’apprentissage de 91.07% et 89.24 dans le test. De plus,
MSE = 0,13 et MAE = 0,2. Selon ce modele, la figure 4.22 montre la sortie de RBFNN
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Table 4.14: Performance de RBFNN pour détecter un court-circuit entre spires

Nombre de Précision Précision de Durée du Durée de
. . MSE MAE
neurones | d’apprentissage (%) test(%) I'pprentissage(s) test
15 90.17 89.24 0.30 0.02 0.15 0.23
18 91.07 89.24 0.33 0.02 0.13 0.20
20 92.85 88.17 0.31 0.02 0.13 0.2
25 92.85 83.87 0.33 0.02 0.12 0.19

par rapport a la sortie réelle. Dans ce cas, la sortie estimée par RBFNN dans la phase
de Papprentissage montre six cas (08) mal classés. De plus, la phase de test montre neuf

instances (11) classées incorrectement.
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Figure 4.22: Sortie de RBFNN pour 18 neurones- court-circuit entre spires

4.3.2.3 Application d’ELM pour détecter un court-circuit entre spires

Dans ce cas, nous appliquerons cinq modeles d’ELM pour détecter le court-circuit entre
spires. Donc, le tableau 4.15 présente le résultat obtenu par les quatre modeles (04) pour
20, 22, 25, 27 neurones dans la couche cachée.

Donc, les résultats d’apprentissage et de test montrent que le modele défini par 25 neurones
a fourni la meilleure classification par rapport aux quatre autres modeles. Dans ce cas, la
précision de I'apprentissage et de test est, respectivement, est 91.21% et 90, 32%. De plus,
le MSE et le MAE prennent respectivement des valeurs significatives de 0,14 et 0,21. La
figure 4.23 présent la sortie de ELM pour 25 neurones dans la couche cachée. Dans la

phase d’apprentissage, il y a huit instances 08 ou 'ELM n’a pas pu identifier leur sortie
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Table 4.15: Performance de ELM pour détecter un court-circuit entre spires

Nombre de Précision de Précision de Durée de Durée de
MSE MAE
neurones | apprentissage (%) test(%) 'apprentissage (s) test
20 89.75 87.09 0.09 0.05 0.15 0.22
22 89.26 84.94 0.10 0.03 0.13 0.19
25 91.21 90.32 0.11 0.04 0.14 0.21
27 88.29 82.87 0.09 0.03 0.12 0.18

correspondante. De plus, seize instances 16 sont incorrectement classées dans la phase de
test.
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Figure 4.23: Sortie d’ELM de 25 neurones- court-circuit entre spires

4.3.2.4 Application de SVM pour détecter un court-circuit entre spires

Donc, nous appliquerons a nouveau six modeles de SVM pour détecter le défaut de court-
circuit entre les spires. Nous allons donc appliquer trois modeles avec la stratégie OVO et
le reste avec la stratégie de OVA. Pour chaque stratégie, nous appliquons trois fonctions de
noyau: Linéaire, gaussienne et polynomiale. Le tableau 4.16 montre les résultats obtenus
par chaque modele.

On peut constater qu’il existe deux modeles -SVM polynomiale avec les deux stratégies
OVO et OVA- qui ont donné des résultats complets en apprentissage et en test. Les
deux modeles ont montré des performances élevées (MSE = 0 et MAE = 0). Parmi ces
deux modeles, nous avons sélectionné le SVM-polynomial avec stratégie de OVA comme

le meilleur modele de SVM pour détecter le court-circuit entre les pires. Nous garderons
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Table 4.16: Performance de SVM pour détecter un court-circuit entre spires

Précision Précision de Durée de Durée de
Stratégie Fonction de noyau | . . . MSE MAE
d’apprentissage(%) test(%) Papprentissage(s)  test (s)
Linéaire 99.1 100 0.05 0.04 0.03 0.01
OvVO Gaussienne 100 64.5 0.05 0.04 0 0
Polynomiale 100 100 0.05 0.05 0 0
Linéaire 99.11 100 0.06 0.05 0.03 0.01
OVA Gaussienne 100 64.51 0.06 0.06 0 0
Polynomiale 100 100 0.04 0.04 0 0

les résultats de ce modele pour les comparer avec les résultats d’autres classificateurs
(MLPNN, RBENN, kNN,...). Selon ce modele de SVM, la figure 4.24 présente la sortie
estimée par rapport le sortie réelle. On peut noter qu’il existe une grande similitude entre
la sortie estimée par SVM et la sortie réelle. Le SVM a donc réussi a détecter tous les

échantillons d’apprentissage (112/112) et de test (93/93).
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Figure 4.24: Sortie de SVM (OVA, polynomiale)- court-circuit entre spires

4.3.2.5 Application de kNN pour détecter un court-circuit entre spires

Dans ce cas, nous appliquerons neuf modeles de kNN pour trouver le meilleur modele en
fonction des résultats de classification obtenus. Nous allons donc appliquer trois méthodes
pour calculer la distance métrique (cosinus, euclidien, city-block). Dans chaque cas, nous
changeons le k entre 1 et 3. Par conséquent, le tableau 4.17 présente les résultats obtenus
en appliquant les neuf (09) modeles sélectionnées. On peut donc noter que les trois

premiers modeles de kKNN (kNN-cosinus) ont réussi a détecter ’état de la MAS avec une
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grande précision (précision = 100%, le MSE et le MAE sont nuls). Les six autres modeles
ont réussi la phase d’apprentissage, mais n’ont pas réussi a classer correctement tous les
échantillons de tests. Par conséquent, nous choisirons le modele de kNN-cosinus pour k=3
comme meilleur modele de kNN pour détecter le défaut de court-circuit entre les spires.
Selon ce modele, la figure 4.25 montre la sortie estimée par le kNN et la sortie réelle dans
la phase de 'apprentissage et de test. On peut noter que la sortie estimée par kNN est

completement identique a la sortie réelle, que ce soit dans I'apprentissage (122/112) ou
dans le test (93/93).

Table 4.17: Performance de kNN pour détecter un court-circuit entre spires

) . Précision Précision de Durée de Durée de
Distance  Nombre de voisins K . . MSE MAE
d’apprentissage(%) test(%) Papprentissage(s)  test (s)
1 100 100 0.11 0.03 0 0
Cosinus 2 100 100 0.15 0.04 0 0
3 100 100 0.09 0.03 0 0
1 100 80.64 0.09 0.03 0 0
Euclidien 2 100 80.64 0.09 0.06 0 0
3 100 96.77 0.09 0.04 0 0
1 100 83.87 0.08 0.03 0 0
City-block 2 100 83.87 0.11 0.04 0 0
3 100 94.62 0.09 0.03 0 0
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Figure 4.25: Sortie de kNN (cosinus, k=3)- court circuit entre spires
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Table 4.18: Performance de NB pour détecter un court-circuit entre spires

Fonction Précision Précision de Durée de Durée de
o ) ] MSE MAE
de distribution | d’apprentissage(%) test(%) lapprentissage(s)  test (s)
Gaussienne 94.64 96.77 0.03 0.03 0.32 0.12
Kernel 96.42 64.51 0.04 0.04 0.25 0.12

4.3.2.6 Application de NB pour détecter un court-circuit entre spires

Dans cette partie, 'algorithme de NB est appliqué pour détecter le défaut de court-circuit
entre les spires. Pour cela, nous appliquons deux modeles de NB: NB-gaussienne et NB-
kernel. Le tableau 4.18 présente le résultat obtenu par les deux modeles. En comparant les
résultats obtenus, nous pouvons choisir le NB-gaussienne comme meilleur classificateur.
Ce modele donne un taux d’apprentissage de 96,64% et 96, 77% pour le test. De plus,
le MSE = 0,32 et MAE =0,12. Donc, la figure 4.26 montre la sortie estimée par NB
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0 L | i | |
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Figure 4.26: Sortie de NB gaussienne- court-circuit entre spires

gaussienne par rapport a la sortie réelle (la cible). Il y a donc quatre instances classées

incorrectement dans la phase d’apprentissage. Dans le test, trois instances mal classées.

4.3.2.7 Application de DT pour détecter un court-circuit entre spires

Dans cette partie, nous avons appliqué le DT pour détecter le défaut de court-circuit
entre les spires. Par conséquent, le tableau 4.19 montre les résultats obtenus par les trois
modeles de DT basés sur trois fonctions de distribution.

On peut donc remarquer que les trois modeles utilisés donnent les mémes performances ou

le taux d’apprentissage est 94.42%, et 66.66% pour le test, le MSE = 0.08 et MAE = 0.05.
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Table 4.19: Performance de DT pour détecter un court-circuit entre spires

Fonction Précision Précision de Durée de Durée de
— , . MSE MAE
de distribution | d’apprentissage(%) test(%) I'apprentissage(s)  test (s)
deviance 94.64 61.29 0.03 0.03 0.13 0.08
twoing 91.64 62.36 0.03 0.03 0.13  0.08
gdi 94.42 66.66 0.05 0.03 0.08 0.05

Donc, la figure 4.27 montre la sortie de DT-gdi par rapport a la sortie réelle. On peut
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Figure 4.27: Sortie de DT gdi- court-circuit entre spires

noter donc qu’il y a 04 instances qui ne sont pas correctement classés dans la phase
d’apprentissage et aussi 31 instances qui sont mal classés dans le test. Par conséquent,
on peut conclure que la technique DT s’est révélée dans ce cas inefficace pour détecter le

court-circuit entre les spires.

4.3.2.8 Application de RF pour détecter un court-circuit entre spires

De la méme maniere ci-dessus (ss.sec.4.2.2.8), nous avons choisi trois modeles de RF
avec 25, 28, 30 arbres pour détecter le court-circuit entre les spires. Donc, le tableau 4.20
montre les résultats obtenus. En conséquence, nous avons choisi le RF avec 25 arbres
(apprenants) comme meilleur modele de détection. La figure 4.28 montre la sortie de RF
pour 25 cycles d’apprenants. Nous pouvons noter que ce modele a réussi a classer les 112

instances d’apprentissage, mais il n’a pas réussi a classer 12 instances dans le test.
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Table 4.20: Performance de RF pour détecter un court-circuit entre spires

Nombre de Précision Précision de Durée de Durée de
) ) MSE MAE
cycles d’apprenants | d’apprentissage(%) test(%) I'apprentissage(s)  test (s)
25 100 87.09 0.06 0.06 0
28 100 86.02 0.06 0.06 0
30 100 86.02 0.06 0.07 0
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Figure 4.28: Sortie de RF (25 arbres)- court-circuit entre spires

4.3.2.9 Application de DA pour détecter un court-circuit entre spires

Dans cette partie, nous avons appliqué trois modeles de DA pour détecter et localiser
le court-circuit entre les spires. Par conséquent, le tableau 4.21 présente le résultat de
classification de chaque modele.

Sur la base de ces résultats, nous pouvons choisir I'DA-linéaire et I'DA-quadratique comme
les meilleurs modeles pour détecter le court-circuit entre les spires. Parmi ces deux
modeles, on choisit donc 'DA-quadratique. Ce modele a fourni un taux d’apprentissage
de 100% et 100% pour le test. De plus, le MSE et MAE sont nuls.

Table 4.21: Performance de DA pour détecter un court-circuit entre spires

Type de Précision Précision de Durée de Durée de
MSE MAE
discriminant | d’apprentissage(%) test(%) I'apprentissage(s)  test (s)
Linéaire 100 100 0.03 0.03 0 0
Quadratic 100 100 0.03 0.03 0 0
Diagquadratic 96.77 96.64 0.03 0.03 0.32 0.12
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Figure 4.29: Sortie de DA quadratique- court-circuit entre spires

La figure 4.29 montre la sortie de DA-quadratique par rapport a la sortie réelle. Donc,
toutes les instances d’apprentissage 112/112 ont été classées correctement. De plus, 93/93

instances sont classées correctement dans le test.

4.3.3 Discussion des résultats de MLAs pour détecter un court-

circuit entre spires

Selon les figures 4.21-4.29, il est montré que la sortie estimée par le MLPNN, le SVM et
le kNN et I'DA est similaire a la sortie réelle (la cible), et donc le nombre d’instances
correctement classée est de 112/112 pour I'apprentissage et 93/93 pour le test. En partic-
ulier, le SVM, kNN et 'DA ont montré des performances élevées (MSE = 0 et MAE = 0)
par rapport au le MLPNN que donne un MSE = 6.37 x 10715,

Le RBFNN et I’'ELM ont réussi a classer juste 104 échantillons dans la phase d’apprentissage.
Dans le test, le RBFNN a réussi a classer juste 82 échantillons et 77 par 'ELM.
L’algorithme de NB n’a pas réussi a classifier 05 instances d’apprentissage et 03 instances
de test. L’DT a montré une performance faible par rapport a d’autres algorithmes, car il
y a 04 instances mal classées dans la phase d’apprentissage et également 31 instances mal
classées dans la phase de test. La RF a réussi a classer toutes les instances d’apprentissage
(112/112) mais il n’a pas réussi a classer 12 instances de test.

Comme résumé, le tableau 4.22 présente un arrangement décroissant des meilleurs clas-
sificateurs utilisés. Donc, le SVM, kNN, et 'DA sont présentés comme les meilleurs
classificateurs pour détecter le court-circuit entre spires. Dans la quatrieme range, on

retrouve le MLPNN. Dans les dernieres ranges, on retrouve respectivement le NB, ELM,
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RBFNN, RF et DT.

Table 4.22: Arrangement des MLAs appliqués pour détecter un court-circuit entre spires

- Précision Précision Durée Durée
Rang | Classificateur ! ) MSE MAE
d’apprentissage (%) de test (%) d’apprentissage (s) de test (s)

1 SVM 100 100 0.04 0.04 0 0
2 DA 100 100 0.03 0.03 0 0
3 kNN 100 100 0.09 0.03 0 0
4 MLPNN 100 100 0.05 0.04 6.37 x 10715 2,18 x 107
5 NB 94.64 96.77 0.03 0.03 0.32 0.12
6 ELM 91.21 90.32 0.11 0.04 0.14 0.21
7 RBFNN 91.07 89.24 0.33 0.02 0.13 0.2
8 RF 100 87.09 0.06 0.06 0 0
9 DT 94.42 66.66 0.05 0.03 0.08 0.05

Dans ce qui suit, nous présenterons un systeme de diagnostic capable de détecter
différents types de défauts, qu’il s’agisse de barres cassées, d’un court-circuit entre spires

ou d'un défaut simultané.

4.4 MLAs pour détecter un défaut simultané

Dans la section précédente (Sec.4.2), le systeme congu (Fig.4.3) permet de détecter si la
MAS est saine ou une MAS avec des barres cassées. Ce systeme ne peut pas détecter s’il
y a ou non un défaut de court-circuit,ni ne peut détecter un défaut simultané. Il en va
de méme pour la Sec.4.3, le systeme de diagnostic (Fig.4.18) ne peut détecter que si la
MAS est saine ou en court-circuit entre spires dans I'une de ses trois phases statoriques.
Par conséquent, un systeme de diagnostic complémentaire doit étre concu pour permettre
le diagnostic d'un défaut simultané. Donc, dans cette section, nous allons concevoir un
systéme capable de détecter un défaut simultané (rupture des barres et court-circuit entre
spires).

La premiere étape qui sera franchie est le processus de collecte de données a utiliser pour
I’apprentissage et le test de chaque algorithme. Par conséquent, dans ce cas, trois car-
actéristiques seront utilisées comme entrées pour tous les MLAs. Ces caractéristiques
sont la fréquence 2¢gf, et son amplitude A2gf, ainsi que 'amplitude A2f, correspondent
a fréquence 2f,. Donc, ces entrées seront extraites en appliquant une analyse spectrale
par FF'T de I'enveloppe de Hilbert de i,.

La figure 4.30 montre les étapes principales dans la détection de I'état de MAS de
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I'extraction et de traitement de signaux, puis 'apprentissage et le test de chaque MLA

séparément.
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Figure 4.30: Représentation schématique pour détecter un défaut simultané a l'aide des
MLAs

4.4.1 Extraction d’une base de données en cas de défaut simul-

tané
Dans cette partie, les fréquences 2¢ f; et leur amplitude A2¢gf, , en plus de 'amplitude 2 f;
correspondant aux fréquences 2f,, sont extraites par la FFT de ’enveloppe de courant

statorique-phase a (HM de iy,) et utilisées comme entrées pour entrainer les neuf MLAs

précédents. Ces entrées seront extraites dans différentes conditions de fonctionnement soit
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une MAS saine, en rupture des barres, en court-circuit entre spires, ou MAS en défaut
simultané.
Donc, une base de données pour 'apprentissage (Fig.4.31) est collectée pour une charge

de 1,2,3,4,5,6,7Nm comme suivant:
— MAS saine (07 échantillons);
— MAS avec une et deux barres cassées (14 échantillons);
— MAS avec 2,4, 8,12 spires court-circuitées (28 échantillons);
— MAS avec 2,4, 8, 12 spires court-circuitées et une ou deux barres cassées (56 échantillons);

La cible sélectionnée peut prendre I'un de ces libellés 0, 1, 2, 3, ou 0 représente une machine
saine. L’étiquette 1 pour un défaut de rupture des barres, 2 en cas de court-circuit entre
les spires et 3 pour un défaut simultané. Donc, la base de données d’apprentissage totale
est de 105, ou 105 = 07 + 14 4 28 + 56. Dans la méme maniere, la base de données de
test ( Fig.4.32) est collectée pour une charge de 1.5,3.5,5.5,6.5Nm. Donc, on obtient le

suivant:
— MAS saine (04 échantillons);
— MAS avec une et deux barres cassées (08 échantillons);
— MAS avec 3,6, 10, 20 spires court-circuitées (16 échantillons);
— MAS avec 3, 6, 10, 20 spires court-circuitées et une ou deux barres cassées (32 échantillons);

Donc, la base de données totale de test est 60 échantillons, tels que: 60 = 04+08+ 16+ 32.
Apres avoir terminé le processus de collecte de la base de données. Nous appliquons les
neuf MLAs ci-dessous pour détecter la situation de la MAS, qu’elle s’agisse d’une machine

saine ou défectueuse.

4.4.1.1 Application de MLPNN pour détecter un défaut simultané

Dans ce cas, nous maintenons la méme structure de MLPNN que dans le tableau ci-dessus
(Tab.4.1) c’est-a dire MLPNN avec une couche d’entrée, une couche cachée et une couche
de sortie. De plus, deux fonctions d’activation de Logsig et Tansig sont appliquées dans
la couche cachée, le nombre de neurones est ajusté entre 3 et 5 neurones.

Selon ces conditions, nous obtiendrons six modeles de MLPNN. Le tableau 4.23 montre
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Table 4.23: Performance de MLPNN pour détecter un défaut simultané
Fonction | Nombre de Précision Précision de Durée de Durée de
o . ) ) MSE MAE
d’activation | neurones | d’apprentissage (%) test(%) lapprentissage(s)  test (s)
3 100 100 2.00 0.06 3.52 x 107 7.86 x 1079
Logsig 4 100 100 2.23 0.05 5.61 x 10714 1.10 x 10797
5 100 100 2.76 0.05 5.39 x 10712 1.67 x 1079
3 100 100 0.98 0.05 1.11 x 10714 4.62 x 107
Tansig 4 100 100 0.97 0.11 558 x 107 6.21 x 107%
5 100 100 4.25 0.06 1.33 x 107% 2.87 x 107%

les performances de chaque modele. Les résultats obtenues montrent que les six modeles

de MLPNN ont donné une précision de 100% d’apprentissage et de test. Le temps requis
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pour 'apprentissage et les tests est également proche de tous les modeles. Pour le MSE et
MAE, tous les modeles ont donné des résultats acceptables. Donc, nous avons sélectionné
le modele spécifique a trois neurones avec la fonction Tansig comme le meilleur modele
de MLPNN qui permet de détecter la situation de la MAS.

Par conséquent, la figure 4.33 montre la sortie estimée par le MLPNN par rapport a la
sortie réelle (cible). On peut noter donc qu’il existe une similitude entre la sortie estimée

et la cible, soit dans ’apprentissage soit dans le test.

Apprentissage
| |
2 2F ——Cible 7
3 —o—Sortie de MLPNN
v 1+ =
0 ‘
0 7 21 , 49 105
Echantillons
Test
3 — ‘ +++++++++++++4++++++++++++++++++ B
'é 21 —+—Cible N
Q —e—Sortie de MLPNN
n 1L _
0leve ‘
0 4 12 28 60

Echantillons

Figure 4.33: Sortie de MLPNN (Tansig, 03 neurones)- défaut simultané

4.4.1.2 Application du RBFNN pour détecter un défaut simultané

Dans ce cas, nous modifions le nombre de neurones au niveau de la couche cachée pour

prendre les valeurs 20, 21, 22, 25. Donc, les résultats obtenus dans le tableau 4.24 montrent

Table 4.24: Performance de RBFNN pour détecter un défaut simultané

Nombre de Précision Précision de Durée de Durée de
MSE MAE
neurones | d’apprentissage (%) test(%) I'apprentissage(s) test
20 100 100 3.71 0.08 4.83 x 107 0.01
21 100 100 1.10 0.07 3.89 x 107 0.01
22 100 100 1.14 0.07 3.87 x 107" 0.01
25 100 100 1.02 0.07 3.55 x 1074 0.01

que le modele de RBFNN avec 25 neurones donne la meilleure classification par rapport les

autres modeles. Ce modele a donné une précision d’apprentissage de 100%, une précision
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de test de 100%, MSE = 3.55 x 10™% et MAE = 0, 01.

Selon ce modele, la figure 4.22 montre la sortie de RBFNN par rapport a la sortie réelle.
Dans ce cas, la sortie estimée par RBFNN dans la phase de I'apprentissage montre les
échantillons sont classées correctement (105/105). Méme chose pour la phase de test, tous

les échantillonnons sont classées correctement (60/60).
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2 2F ——Cible 7
3 —o—Sortie de RBENN
w0 1k =
0 |
0 7 21 , 49 105
Echantillons
Test
3 — ‘ +++++++++++++++++++++++++++++++ B
'é 21 —+—Cible N
Q —e—Sortie de RBFNN
B o1 |
0lese ‘
0 4 12 60

. 28,
Echantillons

Figure 4.34: Sortie de RBFNN pour 25 neurones- défaut simultané

4.4.1.3 Application de ELM pour détecter un défaut simultané

Le tableau 4.25 présente le résultat obtenu par les quatre modeles (04) selon le nombre
de neurones de la couche cachée (20,21,22,25). Donc, les résultats d’apprentissage et
de test montrent que le modele défini par 25 neurones a fourni la meilleure classification
par rapport aux trois autres modeles. Ce modele a une précision de 100% dans les deux
phases (apprentissage et test). De plus, MSE = 4.76 x 107% et MAE = 0, 01.

La figure 4.35 montre la sortie d’ELM pour 25 de neurones dans la couche cachée. Donc,

Table 4.25: Performance d’ELM pour détecter un défaut simultané

Nombre de Précision Précision de Durée de Durée de
, , MSE MAE
neurones | d’apprentissage (%) test(%) I'apprentissage(s) test
20 100 100 0.25 0.11 498 x 107  0.01
21 100 100 0.26 0.10 6.37 x 107 0.01
22 100 100 0.29 0.10 4.92 x 107 0.01
25 100 100 0.09 0.04 4.76 x 10~* 0.01
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on peut remarquer que tous les échantillons de 'apprentissage et de test sont classés

correctement.
Apprentissage
i /
_éa 2L —+—Cible N
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Figure 4.35: Sortie d’ELM pour25 neurones- défaut simultané

4.4.1.4 Application de SVM pour détecter un défaut simultané

De la méme maniere que nous avons utilisé le SVM dans les deux sous-sections précédentes
(ss-sect.4.2.2.4,4.3.2.4), nous appliquerons I'algorithme de SVM pour détecter ’état de la
MAS dans cette partie. Nous allons donc appliquer trois modeles avec la stratégie de
OVO et trois modeles avec la stratégie de OVA. Pour chaque stratégie, nous appliquons
trois fonctions noyau: Linéaire, gaussienne et polynomiale. Le tableau 4.26 montre les
résultats de chaque modele.

Selon le tableau 4.26, nous pouvons noter que les six modeles ont donné des résultats

Table 4.26: Performance de SVM pour détecter un défaut simultané

) ) Précision Précision de Durée de Durée de
Stratégie Fonction de noyau | ) ) ) MSE MAE
d’apprentissage(%) test(%) Papprentissage(s)  test (s)

Linéaire 100 100 1.43 0.06 0 0

OvVO Gaussienne 100 100 1.4 0.12 0 0
Polynomiale 100 100 1.81 0.07 0 0

Linéaire 100 100 1.07 0.06 0 0

OVA Gaussienne 100 100 1.4 0.12 0 0
Polynomiale 100 100 0.96 0.05 0 0

complets dans le processus d’apprentissage et de test (100%) et (MSE = 0 et MAE = 0).
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Parmi ces deux modeles, nous avons sélectionné le sixieme modele (SVM-polynomiale
avec OVA) comme le meilleur modele de SVM. Dong, la figure 4.36 présente la sortie
estimée par ce modele par rapport a la sortie réelle (la cible). On peut noter qu’il existe
une grande similitude entre la sortie estimée et la sortie réelle. Le SVM a donc réussi a

détecter tous les échantillons d’apprentissage (105/105) et de test (60/60).

Apprentissage
| |
2 2F ——Cible 7
5] —o—Sortie de SVM
w0 1k =
0 |
0 7 21 , 49 105
Echantillons
Test
3 — ‘ +++++++++++++++++++++++++++++++ B
l§ 21 —+—Cible N
Q —e—Sortie de SVM
n 1L _
0 oo ‘
0 4 12 60

. 28,
Echantillons

Figure 4.36: Sortie de SVM (OVA, Polynomiale)- défaut simultané

4.4.1.5 Application de kNN pour détecter un défaut simultané

Dans ce cas, nous appliquerons neuf modeles de kNN. Nous allons donc appliquer trois
méthodes pour calculer la distance métrique: cosinus, euclidien, city-block. Pour chaque
méthode, on change le nombre de voisins K entre 1 et 3. Par conséquent, le tableau 4.27
présente le résultat obtenir de chaque modeéle.

On peut noter donc que les neuf modeles de kNN ont réussi a détecter I’état de la MAS
avec une grande performance (précision=100%, le MSE et MAE sont nuls).

Parmi ces modeles, le modele définit par une fonction euclidienne et k = 3 a été sélectionné
comme le meilleur classificateur de kNN pour détecter le défaut simultané.

Selon ce modele, la figure 4.37 montre la sortie estimée par le kNN et la sortie réelle dans
la phase de 'apprentissage et de test. On peut noter que la sortie estimée par kNN est
completement identique a la sortie réelle, que ce soit dans la phase d’apprentissage soit
dans le test (100%).
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Table 4.27: Performance de kNN pour détecter un défaut simultané

Précision Précision de Durée de Durée de
Distance  Nombre de voisins Kl ) MSE MAE
d’apprentissage(%) test(%) Papprentissage(s)  test (s)
1 100 100 3.61 0.06 0 0
Cosinus 2 100 100 0.99 0.06 0 0
3 100 100 0.80 0.06 0 0
1 100 100 0.64 0.05 0 0
Euclidien 2 100 100 0.60 0.05 0 0
3 100 100 0.62 0.05 0 0
1 100 100 0.62 0.04 0 0
City-block 2 100 100 1.09 0.09 0 0
3 100 100 0.77 0.06 0 0
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Figure 4.37: Sortie de kNN (Euclidien, K = 3)- défaut simultané

4.4.1.6 Application du NB pour détecter un défaut simultané

Dans ce cas, on applique deux modeles de NB pour détecter le défaut simultané. Comme
le montre le tableau 4.28, les deux modeles de NB offrent de grandes performances dans
la détection de ce type de défaut telle que le taux d’apprentissage est de test est égale a
100%, de plus le MSE = 0 et MAE = 0. Alors, parmi ces deux modeles, nous avons choisi
le modele de NB-gaussienne comme meilleur modele pour détecter le défaut simultané.

Basé sur ce modele, la figure 4.38 montre clairement que la sortie estimée par NB-
Gaussienne est identique a la cible soit dans la phase d’apprentissage (105/105) soit dans
le test (60/60).
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Table 4.28: Performance de NB pour détecter un défaut simultané

Fonction Précision Précision de Durée de Durée de
o ) ) MSE MAE
de distribution | d’apprentissage(%) test(%) I'apprentissage(s)  test (s)
Gaussienne 100 100 0.03 0.03 0
Kernel 100 100 0.04 0.04 0 0
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Figure 4.38: Sorties de NB gaussienne- défaut simultanée

4.4.1.7 Application de DT pour détecter pour détecter un défaut simultané

De la méme maniere, nous appliquons le DT avec trois types de fonctions de distribution
pour détecter I’état de la MAS. Le nombre maximum de split est fixé a 5.

Le tableau 4.29 présente le résultat obtenu par chaque modele de DT. Donc, les trois
modeles appliqués donnent une grande performance telle que le taux d’apprentissage et
de test est égal a 100%. De plus, le temps d’apprentissage et de test est tres court 0.3s.
Meéme le MSE et le MAE sont nuls dans les trois cas. Parmi ces modeles, nous avons
choisi le modele de DT-gdi. Dong, la figure 4.39 montre la sortie du modele DT-gdi. On

peut clairement noter que la production estimée par ce modele et la cible sont identiques.

Table 4.29: Performance de DT pour détecter un défaut simultané

Fonction Précision Précision de Durée de Durée de
onenon , . MSE MAE
de distribution | d’apprentissage(%) test(%) I'apprentissage(s)  test (s)
deviance 100 100 0.03 0.03 0
twoing 100 100 0.03 0.03 0
gdi 100 100 0.03 0.03 0
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Figure 4.39: Sortie de DT gdi- défaut simultané
Table 4.30: Performance de RF pour détecter un défaut simultané
Nombre de Précision Précision de Durée de Durée de
. , MSE MAE
cycles d’apprenants | d’apprentissage(%) test(%) I'apprentissage(s)  test (s)
25 100 100 0.07 0.07 0
28 100 100 0.07 0.08 0
30 100 100 0.07 0.07 0

4.4.1.8 Application du RF pour détecter un défaut simultané

Pour détecter le défaut simultané, nous avons appliqué les trois modeles de RF précédents
pour 25, 28 et 30 cycles d’apprenants. Alors, le tableau 4.30 présente le résultat classifica-
tion de chaque modele de RF. On peut noter donc que les trois modes offrent de grandes
performances telles que le taux d’apprentissage et de test est 100%. De plus, le MSE et
le MAE sont nuls. Parmi ces modeles, nous avons choisi le modele de RF avec 25 cycles.

Donc, la figure 4.40 montre la sortie de RF pour 25 cycles. On constate clairement que

la sortie estimée (apprentissage et test) par ce modele et la cible sont identiques.

4.4.1.9 Application du DA pour détecter un défaut simultané

Dans ce cas, nous appliquons les trois modeles de DA pour détecter le défaut simul-
tané. Alors, le tableau 4.31 présente le résultat fournit par chaque modele de DA. En
conséquence, les trois modeles offrent une grande précision d’apprentissage et de test
(100%). De plus, le MSE et le MAE sont nuls.

La figure 4.41 montre la sortie de DA-quadratique.Nous pouvons observer que toutes les
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Figure 4.40: Sortie de RF (25 cycles)- défaut simultané
Table 4.31: Performance de DA pour détecter un défaut simultané
Type de Précision Précision de Durée de Durée de
o ) ) MSE MAE
discriminant d’apprentissage(%) test(%) lapprentissage(s)  test (s)
Linéaire 100 100 0.06 0.04 0
Quadratique 100 100 0.03 0.03 0
Diago-quadratique 100 100 0.05 0.06 0 0.0
Apprentissage
i /
2 2F ——Cible .
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Figure 4.41: Sortie de DA quadratique- défaut simultané

instances d’apprentissage et de test sont correctement classées.
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4.4.2 Discussion des résultats de MLAs pour détecter un défaut

simultané

Selon les figures 4.33-4.41, on peut noter que tous les classificateurs sélectionnés ont réussi
a classer tous les échantillons d’apprentissage et de test.

Selon les tableaux 4.26-4.31, nous pouvons conclure ce qui suit: le six modeles de SVM,
kNN, NB, DT, RF et DA (Tab.4.26,4.27,4.28,4.29,4.30,4.31) ont montré de grandes per-
formances pour MSE = 0 et MAE = 0.

le MLPNN (Tab.4.23) a donné un MSE = 1.11 x 107'* et MAE = 4.62 x 10~%.

Les deux classifications RBFNN (Tab.4.24) et ELM (Tab.4.25) ont donné des résultats
tres similaires, MSE = 3.55 x 107* et MAE = 0.01

Nous pouvons remarquer que les algorithmes de NB, DT et DA ont montré un temps court
dans le processus d’apprentissage et de test (0.03s) par rapport au reste des autres algo-
rithmes. Pour cela, le tableau 4.32 présente un arrangement descendant pour le meilleur
modele sélectionné pour chaque algorithme. Donc, le NB est en premier rang, suivi de
DT et le DA. En quatrieme rang, nous trouvons le RF, suivi par le kNN et le SVM. Dans
le dernier ranges, nous trouvons le MLPNN, RBFNN et I’'ELM.

Table 4.32: Arrangement des MLAs appliques pour détecter un défaut simultané

- Précision Précision Durée Durée
Rang | Classificateur ) MSE MAE
d’apprentissage (%) de test (%) d’apprentissage (s) de test (s)
1 NB 100 100 0.03 0.03 0
2 DT 100 100 0.03 0.03 0
3 DA 100 100 0.03 0.03 0
4 RF 100 100 0.07 0.07 0 0
5 kNN 100 100 0.62 0.05 0
[§ SVM 100 100 0.96 0.05 0
7 MLPNN 100 100 0.98 0.05 111 x 107 4.62 x 107
8 RBFNN 100 100 1.02 0.07 3.55 x 1074 0.01
9 ELM 100 100 0.09 0.04 4.76 x 1074 0.01

Remarque: Il est important de noter que tous les MLAs qui seront présentés dans
cette section (Sec.4.4) sont des algorithmes permettant de détecter uniquement le type
de défaut (Fig.4.30). Cela signifie que ces algorithmes ne sont pas congus pour identifier
le nombre de barres cassées ou la phase ol un court-circuit se produit. L’avantage de ces
classificateurs est qu’ils permettent de détecter le défaut simultané.

Par conséquent, l'objectif principal de I'application de ces classificateurs est de définir

uniquement la nature du défaut, soit un défaut rotorique, un défaut statorique ou un
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défaut simultané.

Dans ce cas, les MLAs congus dans les deux tableaux précédents (Tab.4.12 et Tab.4.22)
doit étre conservé pour déterminer le nombre de barres cassées et localisé le court-circuit
entre les spires. Dongc, si le systeme de diagnostic indique l'occurrence d’une rupture
des barres, alors nous utilisons le systeme spécifié dans la figure 4.3, mais s’il indique
I'occurrence d'un court-circuit, nous actionnons le systeme de diagnostic qui permet de
localiser le court-circuit (Fig.4.18). S’il indique un défaut simultané, les deux systemes
fonctionnent simultanément pour définir le nombre de barres cassées et I'emplacement du

court-circuit entre les spires.

4.5 Systeme global de détection des défauts statoriques-

rotoriques de la machine

Il est de noter que parmi les neuf MLAs utilisés pour détecter la rupture des barres
rotoriques (Sec.4.2), le court-circuit entre spires (Sec.4.3), ou pour détecter le défaut
simultané (Sec.4.4), nous pouvons noter que le classificateur du type SVM-polynomial
avec une stratégie de OVA a fourni une excellente performance (MSE = 0 et MAE = 0).
Cela peut etre remarqué dans les tableaux 4.6, 4.16 et 4.26. Par conséquent, nous pouvons
construire un systeme de diagnostic basé sur un seul modele de SVM pour simplifier le

processus de diagnostic (Fig.4.42).

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons appliqué neuf MLAs pour détecter 1’état de la MAS, que ce
soit une MAS saine ou défaillante.

Dans la premiere partie du chapitre, nous avons rassemblé une base de données contenant
plusieurs exemples d’un rotor en état sain et en défaut. Ces données ont été utilisées pour
entrainer et évaluer les performances des MLAs utilisées pour la détection. Les résultats
de simulation obtenus montrent que les algorithmes de SVM, kNN et le MLPNN sont
plus précises dans le diagnostic du défaut de rupture de barres que les autres algorithmes
(RBFNN, ELM, NB, DT, RF et DA).

Dans la deuxieme partie du chapitre, nous avons appliqué les neuf MLAs précédents pour
détecter les défauts de court-circuit entre spires. Nous avons donc entrainé et testé ces

algorithmes via une nouvelle base de données. Encore une fois, le SVM, le kNN et le
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Figure 4.42: Systeme global basé sur SVM (polynomiale, OVA) pour détecter un court-

circuit entre spires et / ou une rupture des barres du rotor

MLPNN ont maintenu leurs hautes précisions en détectant I'occurrence d’un court-circuit

entre les spires dans 'une des phases statoriques. L’DA a également montré de grandes

performances dans la détection des courts-circuits entre les spires. Les autres algorithmes
(RBEFNN, ELM, NB, DT, RF) ont montré moins précision car il y avait des échantillons
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mal classés.
Dans la derniere partie du chapitre, nous avons congu un systeme de diagnostic basé sur
une autre base de données pour détecter le défaut simultané des barres cassées et court-
circuit entre spires. Tous les algorithmes appliqués ont montré de grandes performances
dans la détection de la situation de la machine.

Pour simplifier le processus de diagnostic, nous avons construit un systeme de diag-

nostic automatique basé sur un seul modele de SVM pour détecter I’état de la MAS.
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Conclusion générale

Cette these a traité de la détection de défauts électriques internes d’'une MAS a cage
d’écureuil a l'aide de techniques d’intelligence artificielle (IA) dont 'objectif principal est
de construire un systeme automatique pour détecter, identifier et localiser chaque type de
défaut.

Une revue de la littérature des méthodes souvent utilisées pour suivre ’état des MAS
et détecter leurs défauts a été discutée dans le premier chapitre. De plus, nous avons
énuméré les avantages et les inconvénients de chacune des méthodes écrits. Il a été conclu
que la majorité des méthodes de diagnostic des défauts de MAS se concentrent sur 1’étude
du signal de courant statorique. En outre, il a été constaté qu’il y a eu une augmentation
substantielle de I'incorporation de I'TA dans le domaine du diagnostic et du controle des
MASS.

Dans le deuxieme chapitre, nous avons vérifié le comportement du MAS et ses car-
actéristiques mécaniques (vitesse de rotor, couple électromagnétique) et électriques (courants
statoriques) dans des conditions normales et en cas de rupture des barres du rotor et
en cas de court-circuit entre les spires. Pour ce faire, nous avons appuyé sur un modele
mathématique simple (modeéle réduit) qui permet de simuler chaque défaut indépendamment
ou simultanément. Il a été conclu de ce chapitre que la défaillance d’une partie du MAS
entraine un déséquilibre dans le comportement de ses grandeurs mesurables. De plus, nous
avons confirmé que 'effet des barres cassées sur les signaux de MAS est limité par rapport
a l'effet du court-circuit entre les spires, il est donc souvent conseillé d’analyser le spectre
courant statorique (analyse spectrale) pour évaluer la situation du MAS. Etant donné que
le signal de courant du stator est le signal le plus utile pour surveiller et détecter I’état du
MAS, une étude d’investigation basée sur ’analyse du courant statorique a été présentée
au chapitre trois pour détecter la rupture des barres rotoriques et de court-circuit entre
les spires. Pour ce faire, nous avons utilisé trois méthodes de diagnostic: FFT, MUSIC
et DWT.

Les résultats de ce chapitre permettent de conclure que ’analyse spectrale (FFT ou MU-



SIC) de l'enveloppe de courant statorique a augmenté l'efficacité et la résolution du di-
agnostic. Nous pouvons également conclure que la technique de MUSIC présente des
avantages par rapport a la FFT. MUSIC élimine les fréquences résultant du bruit du
signal. Cependant, le controle de ses parametres est plus complexe que la technique de
FFT.

En outre, les résultats obtenus confirment également que la FFT est restée 'une des tech-
niques de spectroscopie les plus efficaces et réussies a ce jour. Cette technique peut fournir
des performances acceptables et rapides si la taille du signal analysé est suffisante. Par
conséquent, dans le quatrieme chapitre, nous avons choisi cette technique (FFT) pour
analyser le signal de courant du stator et son enveloppe afin d’extraire des entrées de
techniques d’'TA.

La DWT s’est également avérée efficace pour détecter I’état du MAS. La surveillance de
I’énergie stockée dans les coefficients de détails nous permet également d’indiquer 1’état
de la MAS. Apres avoir extrait les données en appliquant la FFT a ’enveloppe de courant
statorique pour différentes conditions des barres du rotor, les neuf algorithmes ont été
testés pour détecter I'état des barres, qu’elles soient saines ou cassées. Ces algorithmes
ont montré de bonnes performances pour déterminer le nombre de barres cassées. En
particulier, les techniques de SVM et KNN et MLPNN ont démontré des performances
élevées.

Apres cela, une base de données (le déphasage entre les courants statoriques et leurs
tensions) a été compilée ou il y a un court-circuit entre les spires dans I'une des phases
statoriques pour tester l'efficacité de ces algorithmes. En conséquence, des performances
élevées ont été démontrées par les SVM, DA, KNN et MLPNN pour détecter ce type de
défaut.

Ces algorithmes ont ensuite été appliqués pour détecter le type de défaut lorsqu’un défaut
séparé ou un défaut simultané s’est produit. En conséquence, tous les algorithmes utilisés
(MLPNN, RBFNN, ELM, SVM, KNN, NB, DT, RF, EM et DA) ont montré des perfor-
mances élevées.

A la fin du chapitre, un systeme d’autodiagnostic basé sur SVM a été recommandé. Ce
systeme est basé sur un modele de SVM unique capable de détecter le défaut simultané,
le court-circuit entre spires, et la rupture de barres de rotor. Ce systeme est basé sur le
traitement des signaux de courant statorique afin d’extraire les caractéristiques de chaque

défaut (2¢gfs,A2gfs et A2f, et déphasage tension-courant (Ysape)-
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— Perspectives

Il est important de noter que ce travail s’est concentré uniquement sur la détection
des défauts électriques internes de la MAS. Il est donc recommandé d’étendre ce travail
au diagnostic des défauts mécanique (usure des roulements, etc.) ou des défauts externes,
tels que les déséquilibres des tensions d’alimentation, etc.

En pratique, la phase de détection et de localisation d’un ou plusieurs défauts est

importante mais pas suffisante pour assurer la continuité du fonctionnement du MAS, et
il est donc nécessaire d’ajouter des lois de controle pour assurer sa continuité et maintenir
son efficacité. Par conséquent, nous vous recommandons d’étendre ce travail pour inclure
la commande tolérant des défauts de MAS. Généralement, la structure de cette commande
incorpore ensemble des blocs de détection et de controle.
De plus, les techniques d’Al peuvent étre utilisées pour controler le fonctionnement du
MAS en remplagant les régulateurs traditionnels (régulateurs PID) par des régulateurs
d’Al D’autre part, nous prévoyons que I’apprentissage profond (DL) remplacera progres-
sivement les méthodes traditionnelles d’algorithmes d’apprentissage automatique (MLAs)
pour détecter les défauts des MASs.
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Annexe

A.1 Fonctions d’activation de MLPNN

Les fonctions d’activation sont des équations mathématiques qui déterminent la sortie de
MLPNN. La fonction est attachée a chaque neurone du réseau et détermine s’il doit étre
activé ou non, selon que I'entrée de chaque neurone est pertinente pour la prédiction du
modele. Les fonctions d’activation les plus utilisées dans MLPNN sont Tansig, Logsig et
purelin.

Ces trois fonctions sont données par ce qui suit [Dorofki et al., 2012, Konar and Chat-
topadhyay, 2011, Liu et al., 2018]:

) 1
Logsig(x) = e (4.37)
2
Tansig(x) = m -1 (438)
Purelin(x) = « (4.39)

Selon les équations (4.37),(4.38) et (4.39), on peut noter que quelle que soit la valeur de
z, la sortie de la fonction Logsig(x) prend une valeur comprise entre 0 et 1 et prend une
valeur entre 1 et —1 pour une fonction Tansig. De plus, la sortie de Purelin(x) est égal
de z. Par exemple, si x = 1000, Purelin(1000) = 1000.

La figure A.1 présente la courbe de chaque fonction d’activation pour une variable x.

A.2 Fonction gaussienne

Pour l'algorithme de RBFNN, différentes fonctions ont été évaluées en tant que fonctions
d’activation. Dans les applications de classification, la fonction gaussienne est la plus
utilisée [Orr et al., 1996].



2 4

—o— Logsig

—eo— Tansig
o— Purelin

Figure A.1: Fonctions d’activation de MLPNN

La sortie de la ieme fonction d’activation ¢; dans la couche cachée de RBFNN peut étre

calculée a 'aide de I’équation 4.40 basé sur la distance entre I'entrée x et le centre 7.

dilllz —cil)) = <””) (4.40)

ol ||.|| est la norme euclidienne, ¢; est le centre et r; le rayon de neurone caché j.
Ensuite, la sortie du nceud k& de la couche de sortie du réseau peut étre calculée comme

suit:

Yp = ijkgbj(x) (4.41)

La figure A.2 présente la courbe de fonction gaussienne pour une variable x, ¢ = 0 et

r = 1. Cette fonction a une forme caractéristique de courbe en cloche.

A.3 Fonction noyau de SVM

L’algorithme de SVM utilise un ensemble de fonctions mathématiques définies comme le
noyau (Kernel functions). La fonction noyau est de prendre les données en entrée et de
les transformer sous la forme requise. Ces fonctions peuvent étre du types différents. Par
exemple, linéaire, polynomiale, fonction de base radiale (RBF) et sigmoide [Ali et al.,
2019].

La fonction linéaire est la fonction de noyau la plus simple. Elle est donnée par le produit

interne (z,y) plus une constante facultative C.

k(z,y) =2"y+C (4.42)
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Figure A.2: Fonction gaussienne

La fonction polynomiale est une fonction non stationnaire, bien adapté aux problemes ou
toutes les données d’apprentissage sont normalisées. Le degré le plus courant est d = 2
(quadratique) et d = 3 (cubique), car un degré plus élevé a tendance a s’adapter aux

problemes d’apprentissage automatique.
k(x,y) = (az’y + C)* (4.43)

ou a > 0 est le multiplicateur de Lagrange associés aux contraintes. C' > 0 est une
constante qui permet de controler le compromis entre nombre d’erreurs de classement, et
la largeur de la marge. d c’est le degré polynomial. Ces criteres sont ajustés en fonction
de la sortie de SVM.

Dans le noyau gaussien (Eq.4.44), A joue un role majeur dans les performances du noyau.
Si elle est surestimée, I'exponentielle se comportera presque linéairement et la projection

dimensionnelle supérieure commencera a perdre sa puissance non linéaire.
2
k(z,y) = eAl==vll) (4.44)

ou, A = 0—12 est un parametre réglable et x — y est noté comme la distance euclidienne au

carré entre les deux vecteurs de caractéristiques.

A.4 Mesures de distance pour kNN

Pour déterminer lesquelles des instances k& de I’ensemble de données d’apprentissage sont

les plus similaires a une nouvelle entrée, une mesure de distance est utilisée. La mesure
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de distance la plus populaire est la distance euclidienne. Cependant, cette fonction (eu-
clidienne) n’est pas applicable a tous les problemes. Par conséquent, d’autres fonctions
de distance incluent telles que: le distance cosinus, Mahalanobis, Minkowski, corrélation,
city-block [Bonet et al., 2008]. La figure A.3 montre comment la distance entre deux

points peut étre mesurée en utilisant la distance euclidienne.

Soit A et B représentés par les vecteurs de caractéristiques A = (z1,Z2,...,2Ty) et
Y Y
A B A B
Y2 Y2
1 1 ?
+ A =+
(il o1
A
I_ lel —t =SL’2= } lf l_ f =£L‘1= —t :LLQ —t ;‘L'

Figure A.3: Distance euclidienne entre deux points

B = (y1,Y2,---,Ym), ou m est la dimensionnalité de 'espace des caractéristiques. Pour
calculer la distance entre A et B, la distance euclidienne normalisée est généralement

donnée par:

(95i - yi)2
i=1

dist(A, B) = (4.45)

La formule de distance cosinus peut étre dérivée de 1’équation des produits scalaires:

— =
=

=
||

La distance Manhattan (appelée city Block) entre deux points, A et B, avec m dimensions

dist(A, B) = (4.46)

|9Uz‘

est calculée comme suit: .
dist(A,B) = |z; — yil (4.47)
i=1

La distance city block, est toujours supérieure ou égale a zéro. La distance est nulle pour
des points identiques et élevée pour les points qui présentent peu de similitude.

La distance de Hamming représente le total des différentes positions entre deux séquences.
Il mesure le nombre de substitutions minimum nécessaire pour transformer une séquence

en autre.

d(A, B) = > d(zi,yi)  d(zi,yi) = (4.48)
i=1 1l=x, #vy;
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A.5 Fonctions de distribution pour NB

Pour I'algorithme de NB, la distribution montre essentiellement comment les valeurs sont
dispersées en série et a quelle fréquence elles apparaissent dans cette série.
La densité de probabilité de la distribution normale peut étre calculée comme [Pérez et al.,

2009):
1 _(z-p)?

e 202 4.49
V202 ( )

oll 41 est la moyenne de distribution, o 1’écart-type et o2 est la variance. Une distribution

f(z)p, 0?) =

gaussienne est illustrée dans la figure A.4.

La distribution du noyau (Kernel en anglais) pondeére une densité définie autour de

f (x|, o)

—— 4, =0,02=02
—— u=0,02=1
pu=0,0%=5
- =-202=05

.
—_—tneeeeeee

-6 —4 -2

Figure A.4: Distribution gaussienne

chaque observation z; également en premier. Pour cela, différentes fonctions du noyau
sont utilisées comme distribution normale, triangulaire, Epanechnikov et uniforme.
La probabilité conditionnelle P(z|C' = ¢;) = f(x) peut étre écrite comme une estimation

de la densité du noyau pour la classe ¢;:
P(z|C =¢) = f(x) (4.50)

ou:
N
fi(z) = ; Ki(x, x;)

x; sont les échantillons d’apprentissage et K;(z, ;) est une fonction du noyau.
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A.6 Critere de fractionnement de CART

Le fractionnement (en anglais: splitting) est un processus de division d'un neeud en deux
sous-neeuds ou plus (Figure 1.22). Le critere de fractionnement (critere de Split) dans
une arborescence est spécifié en choisissant la meilleure variable de fractionnement et
son seuil pour la division ultérieure [Rokach and Maimon, 2005, Al-Hegami, 2007|. Le
fractionnement (en anglais: splitting) est un processus de division d’'un nceud en deux
ou plusieurs sous-noeuds (Fig.1.22). Le critere de fractionnement dans une structure ar-
borescente est spécifié en choisissant la meilleure variable de fractionnement et son seuil
pour le fractionnement ultérieur [Rokach and Maimon, 2005, Al-Hegami, 2007].
Différents criteres de fractionnement ont été proposés et utilisés dans différents algo-
rithmes d’arbre de décision tels que ’entropie, le gain d’information, I'indice de diversité de
Gini (gdi), towing, la déviance. Dans la classification utilisant I’arbre de décision basé sur
'algorithme de CART (en anglais: Classification And Regression Trees, CART) [Breiman
et al., 1984], le critere de fractionnement est I'une des trois mesures suivantes: gdi, tow-
ing, ou déviance. en régression, le fractionnement peut étre sélectionné pour minimiser
le MSE des prédictions par rapport aux données d’apprentissage [Rokach and Maimon,
2005, Al-Hegami, 2007].

Donc, le critere de towing peut étre défini comme suivant:

k 2

= 2 1P(6/Ti) = Pley/ Ta) (451)

ou P(cj/TL) et P(c;/Tg) sont des proportions de points de données dans T}, et T qui
appartiennent a la classe ¢;. La regle de towing est plus appropriée pour les données, qui
ont un grand nombre de classes différentes.

Le critere de déviance est donnée par:

= -2 iy log(r) (4.52)

De plus, l'indice de Gini est un critere basé sur les impuretés qui mesure les écarts entre

les distributions de probabilité des valeurs de 'attribut cible. Il définit par:

Gini(z Z:pﬂr)z =1- ij (4.53)

J#1

En général, le fractionnement est arrété lorsque I'une des conditions suivantes est main-

tenue: Le noeud est pur. Pour la classification, un nceud est pur s’il ne contient que
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des observations d'une classe. Pour la régression, un nceud est pur si I'erreur quadratique
moyenne (MSE) pour la réponse observée dans ce noeud tombe en dessous de la MSE pour
la réponse observée dans ’ensemble de données multipliées par la tolérance sur l'erreur
quadratique par nceud. De plus, nous pouvons spécifier le fractionnement maximal pour
protéger l'algorithme du sur-apprentissage.

Plus de détails sont disponibles dans [Rokach and Maimon, 2005, Al-Hegami, 2007, Genuer
and Poggi, 2017].

A.7 Analyse discriminante linéaire et quadratique

L’objectif de I’ Analyse Discriminante (DA) est de produire un nouvel espace de représentation
qui permet de distinguer le mieux les M groupes.

Nous supposons que x un vecteur des p variables explicatives sur un nouvel individu que
nous voulons classer. La regle géométrique est de calculer la distance de z a chaque m
centres de gravité gi, ..., g,, et pour affecter x au groupe le plus proche. La regle la plus
utilisée est celle de Mahalanobis-Fisher qui consiste & prendre la métrique W1

Selon cette regle, la distance entre le nouvel individu et le groupe m est donnée par
[Chavent, 2015]:

/

(2, gm) = (& = gm) W (2 — gm) (4.54)

La regle de géométrie classe une nouvelle observation x dans groupe m* telle que:

m* = arg,,_; _mind*(z, gm)

' (4.55)
— arg,,_y_yymin Ly ()
ou, L,,(x) est appelée la fonction linéaire discriminante du groupe m:
A 1,
Ly(z)=2W g, — E‘qu Im (4.56)

De plus, on obtient la regle de classification de 'analyse discriminante quadratique par
ce qui suit:

m* = arg,,_, _p min Qm(2) (4.57)
ol Q. () est appelée la fonction quadratique discriminante du groupe m:

I

Qm(r) = (2 — gp) V. (2 — gm) — 2In(7m,,) + In(det(V,,)) (4.58)

ot, V1! est équivalent & W1,
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