République Algérienne Démocratique et Populaire
Ministére de L'Enseignement Supérieur et de
la Recherche Scientifique

Université M'hamed Bouguerra
Boumerdés

Faculté des Hydrocarbures et de la
chimie

Laboratoire de Recherche sur I’Electrification des Entreprises Industrielles

4 )
Mémoire

Présenté pour l'obtention du titre de
Magister en Génie Electrique
Option : Equipements Electriques

. Par : M. KHODJA Djalal-Eddine

THEME

- Diagnostic automatique des défamances d’un -
systéme électromécanique par application des
réseaux de neurones artificiels

Membres du Jury :

FEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE

d M. Refoufi L. Professeur FSI - Universit¢ de Boumerdes Président

" M. Chetate B. Maitre de Conférence  FHC - Université de Boumerdes Rapporteur
i M. Ibtiouen R. Professeur Ecole Nationale Polytechnique — Alger Examinateur

_: M. Khelil M. H. Maitre de Conférence  FSI- Université de Boumerdes Examinateur
* M. Boumedine M.S Phd-Chargé de cours FSI- Universit¢ dc Boumerdés Examinateur

Boumerdes 2001

FEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE RS _‘!1i!ﬁiﬁiﬂi#%‘@‘tiﬁiii‘i-ii‘#:tﬂ?ﬂ‘i{iﬂiiﬁﬂ?

eEEEEEEEFEEE R

o



A mes parents, mes soeurs, mes freres
et tous mes amis.
« A la mémoire de mon oncle Debaili Seddik »



Remerciements

Je tiens a remercier Monsieur B. Chetate, Maitre de Conférences a I'Université de Boumerdes, de
m’avoir accepté au sein de son équipe du Laboratoire de Recherche sur I'Electrification des
Entreprises Industrielles (LREEI), pour ses encouragements soutenus et ses conseils précieux pour
que ce travail soit bien réussi.

Je remercie vivement Monsieur L.Refoufi, Professeur a I’Université de Boumerdés, de m’avoir fait
I’honneur de présider mon jury de soutenance.

Je tiens aussi a remercier Messieurs R. Ibtiouen, Professeur a I'Ecole Nationale Polytechnique
(ENP), M.H. Khelil Maitre de conférence a I'Université de Boumerdés, et M. Boumedine, Ph.D —
Chargé de Cours a I'Université de Boumerdés, pour leur présence en qualité de membres de mon
Jury et pour I'intérét qu’ils ont porté au présent travail.

Mes remerciements vont également a tous ceux qui de prés ou de loin m’ont aidé a effectuer ce
travail et plus particulitrement & Messieurs M.A.Aitouche, et S.Oukali de P'université¢ de
Boumerdés, ainsi qu’a mes collégues en post-graduations.



~ Resume

gadla

ki granas pUSS b g5 g3y (B g ynal PUBRN (b Adaaiual) WIES) D Lincll St JoiSall aieas g ilhe JAD ) godls GAN
L . .J;Huamua_,i..ma,.\._.,s;q_-_.vt;ml_mndpmﬁ&iygiwqﬁnm
Fia g o N g3 e 134 i gl g il Juet Aadus 2ie cliga 3 g i) b ol e
2 el B aladll) Ll 9 QU B LAkl ) g i s3a JiaS e Gl g S 5 ogal) Jaa g AaS) Al clid g
o ) ) (ot 8 N all aa sl () g UG ) 5 At
Al Cpuallai (ya & gSial) ,%,wmwé@yﬁiwnﬁmmmﬁi‘pﬂtm}h\@
) ) 8 paeai] pUS g a gleal) Aakaa g Ju g g 5 L)
) (e el B 0 Ay e g SN AT et il L Jae¥) g dgat sl o Al 4 (e
J,_aqs)ﬁewyulu@(wﬁlpiﬁaﬁﬂnhAuu@M1 Lusand) 48080 Raniod N g gl a3 Ay <
Jua) 5 yisn e 6 Janiad g ) i) S D0 5 AT Al (e (Aa DU Aaall gl aY) plhae) g aithit ) gl cilida e
N (a5 S Ay g Aty i g i) @ ghg il 0B g2 (ke (pS3N il g5 g AASAN Ao gl g A D
o5 (SiSan g SN pLBREN Al JHaSAN ity S ABLY LSaal) g Aty S il il e s 0 Jpasd anad 13
ptiall i paslt Ldadlt ) e Jgeandl maw g3 gl g S g gl Jaal Auad )l Aadaall ghadadll e e
(A Al pall) LSl g 40 4

ABSTRACT

The optimal and continuous industrial mechanism working (as those used in the sector of

hydrocarbons) cannot be considered without the presotic of a system that permits to warn in precocious
state anomalies that can emerge at the level of the different organs of facllities and to diagnose breakdowns
quickly.
Otherwise, in Algeria, difficulties met at {he time of the resolution of stains of diagnosis and repair of
breakdowns, have out of order for direct frequent stop consequence and a stake of facilities. This situation
provoked the reduction of the production and the productivity (the technico - economic indication fall, the
increase of prices of comes hack of the ,etes products...).

In the present work the architecture of the systerr. of automatic diagnosis of electromechanical
system fallings is constituted of tivo subsystems: a subsystem of acquirement, conversion and treatment of
information and a subsystem of Interpretation of Information.

Of another side, to avoid inconveniences demonstrated in the previous works and that are bound
to use, on the one hand, of representation models and, on the other hand, of the method of interrelationship
for the comparison of reference signals. It is recommended the use of a neuron network (permitting the
classification of the different types of shortcoming) partner to a practiced system (whose role is to identify
the different types of shortcoming and to deliver a protocol of maintenance). otherwise, the elimination of
the disruption influence and the use of several indicatory sizes (currents statoriques and rotoriques)
permits to value the probability of presence of a defect in a faster manner and with a more important
confldence degree.
has this effect, to get information a priori on the electric and mechanical hehavior of the asynchronous
machine, it has been proceeded to the modelling and the numeric simulation of these normal and abnormal
regimes of working, thing that permitted to get curves of electric and mechanical parameter variation
(values of reference). otherwlise the used Indicatory values are currents statoriques and rotoriques.
otherwise, it has been proceeded to the application of the automatic diagnosis system for the identification
of the most representative shortcoming types. To this effect the system of elaborate automatic diagnosis
permits, on the one hand, to define for every type of delect a technical card of diagnosis and, on the other
hand, to proceed to the instantancous comparison of reference data with data - shortcoming " in order to
identify the type and the nature of the defect and possibly its place of apparition,
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Nomenclature

Nomenclature
SY;\lbO Signification Unité
€
c CoefTicient de dispersion totale
05 Pulsation statorique rd
0, Position du rotor rd
Q, Vitesse rotorique rd/s
n CoefTicient d’apprentissage
S, Terme d’erreur pour le net-lronej
0] Flux Wb
A(6;) |Matrice de transformation de Park
As Axe statorique du repére naturel
Ar Axe rotorique du repére naturel
B; Biais du neurone j
Cr Capacité du filtre LC nF
gféf Couple électromagnétique de sortie et de référence N.m
dq Le repére de Park tournant
D; Diode i
E, Erreur quadratique moyenne
F Fonction d’activation
fi23 |Etats d’interrupteurs
f Coefficient de frottement visqueux Nm s/rd
G Glissement
Li Courant A
J Moment d’inertie Kg.m’
K; Interrupteurs de onduleur
Iéfn > | Coefficients d’intégral des régulateurs de vitesse et de flux
K::Q . |Coefficients proportionnels des régulateurs de vitesse et de
Kot flux




Nomenclature

Ls Inductance du filtre LC H
M Inductance mutuelle cyclique H
L. Inductance rotorique cyclique H
Ls Inductance statorique cyclique H
P Nombre de paires de poles

R, R: |Résistance statorique, Résistance rotorique Q
S Opérateur de Laplace (=d/dt)

T; Constante de temps rotorique s
T Constante de temps statorique s
U Grandeur de commande

A Tension \Y
Wij Poids synaptiques entre neurones

3}; Pulsation statorique rd/s
W; Pulsation rotorique rd/s
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INTRODUCTION GENERALE

Actuellement. de nombreux secteurs industriels cherchent a produire en
quantité et améliorer en qualité pour répondre a la demande dans un environnement
trés concurrentiel. Pour remplir cette tiche. il est nécessaire d assurer la sureté de
fonctionnement. qui est un atout majeur permettant d'atteindre une compétitivité
optimale de 1"outil de production. En réalité une analyse plus approfondie montre que
la streté de fonctionnement englobe des notions essentielles. telles que : la tiabilite. la
disponibilité et la sécurité de n'importe quel matériel industriel produisant des biens
ou des services.

La complexité de plus en plus croissante des procédés industriels fait que les
notions de fabilité. de sécurité. de disponibilité et de maintenabilité ne peuvent plus
atre assurées dune fagon triviale. Le diagnostic industriel dont la vocation premiere
ost de détecter et de localiser une défaillance des matériels des systemes industriels
joue un role primordial pour contribuer par une détection précoce et rapide. 2
améliorer la disponibilité et la productivité de I'outil de production ainsi que la
rentabilité des capitaux investis[60].

D'un autre coté. un des composants essentiels des processus industriels
modernes s'avére étre |'entrainement électrique (systeme électromécanique). cet
Slément est présent tant sur les chaines de production que dans les transports. Le
systeme  électroméeanique (ensemble convertisseur-moteur et leur commande)
n'appartient pas forcément & des ensembles ou la sireté est cruciale mais & des
procédés dont la continuité de service est un argument commercial. ¢’est aussi un
Slément stratégique vis-a-vis de la production. un systeme dont la surveillance est
indispensable[34].

Malgré le fait que les systémes Slectromécaniques sont considéres comme
Stant robustes. ils subissent le contrecoup de leur complexité croissante. En etfet. par
exemple. le fonctionnement @ vitesse variable des moteurs asynchrones nécessite un
controle de 1'énergie par un convertisseur statique (onduleur). Ce dispositit. de part
son role. est une fonction wes sollicité dans I"entrainement. Le convertisseur est un
svsteme spécifique. complexe et cotteux. En plus comme tout procédé complexe. il
nest pas a l"abri de défaillances qui peuvent se révéler colteuses en terme de temps
de maintenance et &’ immobilisation du procéde[8].

En outre. les entrainements a vitesse variable sont désormais indissociables
d'un dispositif de commande assurant la régulation du systéme. Cette commande
accroit la complexité de 1"entrainement(2.8].

Par ailleurs. la streté de forctionnement d une machine asynchrone a vitesse
variable est un probléme qui doit étre pris en comple A tous les stades de sa durée de
vie. en particulier durant la phase dexploitation. En eftet. durant cette phase. 1l est
important que le systéme de diagnostic soit capable a la fois d’effectuer un diagnostic
prédictif. afin de prévenir une maintenance hors exploitation. ou de faire un diagnostic -
de deéfaillances apres ["apparition des deéfauts (détection et localisation). afin de mettre
en euvre soit une reconfiguration de repli. soit un arrét avee mise en séeurité et aide a
la maintenance| 4.
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En général. la détection et le diagnostic sont réalisés a ["aide de I"interprétation
de signatures complexes. Les spécialistes de maintenance sont conduits a reconnaitre
et a classer ces signatures le plus souvent d'une fagon visuelle. Délivrées par les
indicateurs et les vovants répartis sur des différents panneaux de la salle de
commande. elles constituent des formes visuelles que les opérateurs utilisent pour
identifier les modes opératoires. Quand une anomalie de fonctionnement survient les
informations se modifient de tacon dynamique. La tache des operateurs consiste alors -
A identifier la situation pour utiliser les procédures de conduite afin de remettre
I"installation dans une configuration de repli siire (ce qui est le cas pour les systemes
de surveillance existants. tels que : les systémes de surveillance a minima. etc.). 1l est
a remarquer que dans les cas suscités. les opérateurs mettent en ceuvre de tagon
consciente ou inconsciente la reconnaissance des formes[60].

D un autre coté. il est a signaler que les réseaux de neurones artificiels sont
des outils particulierement adaptés pour aider les spécialistes de maintenance dans des
activiteés de reconnaissance et de classitication. En effet. pour éviter les inconveénients
démontrés dans des travaux précédents. et qui sont liés a Mutilisation des modeles de
représentation. qui doivent fonctionner en parallele avec le modele réel : entre autres.
I"architecture du systéme automatique de diagnostic élaborée précédemment au sein
du laboratoire de recherche sur I'électrification des entreprises industrielles (par
I'Equipe de Recherche sur les Economies de |"Energie Electrique [12.13.40]). est
caractérisée par certains inconvénients lies d I"utilisation de la méthode de corrélation
pour la comparaison des signaux de référence. [l est préconisé | utilisation d"un réseau
de neurones (permettant la classification des ditférents défauts) associé a un systeme
expert (dont le role est d’identitier les différents types de défauts et de délivrer un
protocole de maintenance. afin d avoir un diagnostic plus approfondi du systeme a
surveiller). Par ailleurs. I'élimination de I'influence des perturbations et I'utilisation
de plusieurs grandeurs indicatrices (les courants statoriques. la tension de commande
et la vitesse de rotation) permet d"évaluer la probabilité de présence d un défaut d une
maniére plus rapide et avec un degré de confiance plus important.

A la lumiere de ce qui précéde. I"objectif du présent travail est.d ¢laborer un
systeme automatique de diagnostic des défaillances d'un systéme électromécanique
par application de la technique des réseaux de neurones artificiels.

Le présent mémoire est articulé en cing chapitres :

Dans le premier chapitre. apres un rappel sur les méthodes de diagnostic et des
systemes de surveillance existants. les différentes pannes qui peuvent affecter le
systéme électromécanique sont décrites. Ensuite. la méthode de diagnostic la plus
convenable pour le systéme & étudier (& surveiller) est choisie.

Le second chapitre est consacré a la description de I"architecture existante du
systeme automatique de diagnostic des défaillances des systémes électromécaniques.
ainsi qu'a la nouvelle architecture proposée. avec une analyse du role de chaque
module constituant cette derniere.

Nous présentons ensuite. dans le troisieme chapitre. des notions sur les réseaux -
de neurones artificiels (RNA). Ils seront utilisés pour I"¢laboration du module du
réseau de neurones nécessaire d I'implémentation du systéme automatique  de
diagnostic propose.

[
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Pour pouvoir obtenir des informations sur le comportement électrique et
mécanique du systéme électromécanique. il a été procédé dans le quatriéme chapitre
en premier. & la modélisation de I"'ensemble convertisseur-moteur. On  introduit
ensuite une commande vectorielle en boucle fermée sur cet ensemble pour améliorer
ses performances. Ensuite le modele global de 1'objet étudié a été utilisé dans le but
de simuler les régimes normaux et anormaux de fonctionnement de cet ensemble.
Ceci a permis d obtenir les courbes de variation des parametres électriques et
mécaniques (valeurs de référence).

Le cinquieme chapitre est consacré a la réalisation du systéme automatique de
diagnostic. En effet. il a été procédé. d'une part. a I'élaboration du module de
traitement de 1 information a base des réseaux de neurones artificiels et, d autre part. a
I*élaboration du programme de diagnostic approfondi permettant de délivrer un
protocole de maintenance. comportant : un prédiagnostic. un diagnostic et un listing
des travaux a réaliser.

Enfin. dans la conclusion générale sont présentés les principaux résultats
obtenus concernant le systéme automatique de diagnostic  des  systemes
électromécaniques ainsi que les  perspectives et les recommandations qui sont
relatives au développement futur du travail effectue.
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CHAPITRE |

Etude et analyse de la problématique du diagnostic
des défaillances d’un systéme électromécanique

1. INTRODUCTION

Quant un défaut apparait dans un processus, il doit étre détecté le plutot possible. Dans
ce cas le systtme de détection du défaut doit indiquer I’existence d’une anomalie dans les
équipements de réalisation du processus. Aprés la détection, le diagnostic du défaut est
exccuté , le défaut est éliminé et sa cause est localisée.

Dans ce contexte et, d’apres I’étude bibliographique [16,45,53,58,60], on constate que
les techniques utilisées pour la détection et le diagnostic de défaillances sont divisées en deux
catégories[58],[60] :

* pour la premiére, a partir de modéles physiques ou de comportements validés par les
techniques d’identification des paramétres, le diagnostic de défaillance devient possible en
suivant en temps réel I’évolution des paramétres physiques ou bien en utilisant I’inversion
du modele de type « boite noire » ;

¢ dans la deuxiéme catégorie, il n’est pas nécessaire de disposer d’un modéle mathématique
du processus ; par contre les méthodes retenues reposent sur 1’expertise humaine confortée
par un solide retour d’expérience ; dans cette catégorie, on retrouve les méthodes basées
sur I'intelligence artificielle, parmi lesquelles, nous pouvons citer la reconnaissance des
formes, les systémes experts et les réseaux de neurones artificiels.
Une autre classification consiste a séparer le diagnostic externe du diagnostic interne
[9,60]

Le diagnostic externe (ou boite noire), repose sur la connaissance des grandeurs
d’entrées/sorties du processus, a savoir : analyse de données, analyse statistique, réseaux de
neurones, logique floue, etc.

Le diagnostic interne (dit boite blanche ou transparente), quant a lui, repose sur des
analyses topologiques ou fonctionnelles détaillées des matériels. Citons par exemple :
I’analyse des systémes, I’estimation des paramétres, etc.

2. Deéfinitions de quelques termes liés au diagnostic

Défaillance : événement engendrant une modification du fonctionnement du procédé. L’état
du systeme ne correspond plus a un fonctionnement normal, le systéme n’est plus apte a
assurer totalement sa fonction.

Diagnostic : ensemble d’actions visant a évaluer I’état d’un procédé a partir de la
connaissance de son fonctionnement. A partir de I’observation du procédé, on détermine par
comparaison avec les divers états de fonctionnement connus (ou un raisonnement logique) le
degré de défaillance du systéme, I’origine de ses défaillances et leurs causes.

Disponibilité : faculté d’un matériel ou d’un systéme a pouvoir fonctionner chaque fois que
cela est nécessaire et chaque fois qu’on le sollicite ; on assure ainsi une fiabilité totale pendant
les phases de fonctionnement. La disponibilité nécessite des opérations de maintenance
préventive afin de prévoir tout vieillissement ou défaillance.

-l -



Chapitre 1:  Ftude et analyse de la problématique du diagnostic des défaillances d’un systéme électromécanique

Fiabilité : capacité d’un systéme a fonctionner pendant un certain temps sans panne, elle se
caractérise par le temps moyen de bon fonctionnement.

Maintenance et maintenabilité : la maintenance est I’action de mise en état du matériel ; elle
peut étre préventive afin d’augmenter la fiabilité du systétme ou bien curative
consécutivement au diagnostic d’un défaut. La maintenabilité caractérise la facilité de
maintenance du procédé, elle peut étre largement augmentée par la mise en ceuvre d’un
systeme de diagnostic.

Sécurité : ce terme regroupe les caractéristiques concernant [’utilisation du procédé et ses
dangers potentiels pour I’utilisateur ou pour le matériel.

Sureté : la shrete regroupe les notions de disponibilité, fiabilité, maintenabilité et sécurité du
systéme ; elle caractérise la confiance que I’on peut apporter au fonctionnement [9,60].

3. Diagnostic du systéme électromécanique

L’historique du diagnostic des défaillances est ancien comme les machines électriques
elles mémes. Les utilisateurs de la machine électrique se sont initialement penchés sur les
simples protections comme les surtensions, les surintensités et les défauts a la terre.
Cependant, comme la complexité de la machine se développe en croissance, des améliorations
sont aussi recherchées dans le domaine du diagnostic des défaillances.

Les défaillances de la machine électrique, dans leur majorité, peuvent étre

classifiées comme suit [49] :

v

Les défauts du stator résultant de la coupure ou du court-circuit d’'une ou de plusieurs
phases de I’enroulement statorique ;

La connexion anormale de I’enroulement statorique ;

La cassure d’une barre du rotor ou le craquement de I’arbre de la machine ;

Les irrégularités de I’entrefer ;

L’inclinaison de I’axe du rotor, pouvant résulter d’un frottement entre le rotor et le
stator |

Le court-circuit dans I’enroulement rotorique ;

» Les défauts sur les roulements.

Le fonctionnement a vitesse variable de la machine asynchrone nécessite un controle
de I’énergie par un convertisseur statique. En plus, étant donné que le systéme a étudier dans
notre cas est constitué d’une machine asynchrone, d’un onduleur et de la commande (qui est
en boucle fermée), on peut envisager d’autres types de défauts potentiels qui peuvent surgir
sur la partie puissance et commande, a savoir :

e La défaillance d’un bras d’onduleur: c’est a dire d’un des composants électroniques
(transistor ou thyristor) est maintenu hors tension (ouvert) ;

e L’un des composants est maintenu fermé ;
La défaillance du capteur de vitesse : il n’y a pas de retour de la valeur de la vitesse sur la
commande ( défaut sur la commande );

e La défaillance partielle du capteur de vitesse (offset sur le capteur) ;

VvV VYV

2%

Par ailleurs, le diagnostic d’une défaillance fait appel le plus souvent a I'utilisation de
signatures €laborées a partir de signaux qui contiennent les informations jugées pertinentes
par les spécialistes du domaine. La complexité des signaux dépend de la nature des systemes
et des matériels a diagnostiquer et varie en fonction de I’anomalie recherchée.

En ce qui concerne la machine asynchrone et pour identifier les défaillances citées ci-dessus,
on peut citer les techniques de validation des signaux [49] :
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la mesure des températures |

le controle des émissions de fréquences radio ;
le controle du champ électromagnétique ;

le controle des vibrations ;

I’analyse chimique ;

les mesures des bruits acoustiques ;

I’analyse de la signature du courant du moteur ;
la mesure de la vitesse.

La technique retenue dans cette étude est I’analyse des courants du moteur et de sa
vitesse de rotation ainsi que de la tension de commande (a la sortie du circuit de commande).
Les défaillances considérées seront celles du stator et celle de la partie convertisseur et
commande. Par conséquent, le courant, la vitesse du moteur et la tension peuvent étre
considérés comme étant les valeurs indicatrices les plus représentatives des défaillances
considérées.

VVVVVYVYVYY

4. Analyse de la procédure du diagnostic

Lorsqu’un défaut apparait dans un équipement industriel, le systéme de diagnostic lié
a ce dernier doit d’abord détecter I’anomalie du fonctionnement puis y identifier la (ou les)
cause (s) de défaillance a I’aide d’un raisonnement logique pour qu’il puisse étre isolé
[9,16,45,53,60] .
En effet, I'organisation générale de la procédure de diagnostic s’articule autour des étapes
suivantes :

e A partir des moyens de mesure ou d’observation appropriés, nous effectuons I’extraction
des informations nécessaires a la mise en forme des caractéristiques associées aux
fonctionnements normaux et anormaux |

e [’¢laboration des signatures associées a des symptomes de défaillance en vue de la
détection d’un dysfonctionnement ;

¢ ladétection d’'un dysfonctionnement par comparaison avec des signatures associées a des
états de fonctionnements normaux ;

e la mise en ceuvre d’une méthode de diagnostic de défaillance a partir de I’utilisation des
connaissances sur les relations de causalité (catalogue cause-effets) ;

e une phase d’interprétation des données de diagnostic (identification du type et de la nature
du défaut),

e laprise de décision en fonction des conséquences et de I'importance des défauts.

5. Analyse des systémes de surveillance existants

Le fonctionnement d’une installation, méme dans des conditions normales, entraine un
certain vieillissement des équipements, pouvant induire des incidents ou des accidents.
La surveillance des machines est I’un des moyens utilisés pour accroitre leur efficacité et leur
rentabilité et réduire ainsi, les colts de production :
D’apres I’étude bibliographique effectuée [45,53,60] on peut classer les systémes de
surveillance des €quipements en trois grandes catégories :

» les systémes de surveillance a minima ;
» les systémes de surveillance par bilan de sécurite ;
» les systémes de surveillance spécialisés.
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5.1. Les systémes de surveillance a minima

Ils reposent sur I’application des normes, recommandations ou cahiers des charges qui
définissent :
* une limite admissible lors des essais de réception ;
* un niveau au-dessus duquel une action correcte doit étre programmée (critére d’alarme) :

® un niveau au-dessus duquel la machine doit étre arrétée pour respecter les objectifs de
sécurité.

5.2. Les systémes de surveillance par le bilan sécurité

Ce type de surveillance est basé sur les relevés périodiques effectués par des
collecteurs de données ; un traitement systématique simplifié des informations collectées est
effectué pour établir des tableaux de bord ou des courbes de tendances et pour élaborer des
alarmes, chose qui facilite la tiche d’établissement des programmes d’intervention.

5.3. Les systémes de surveillance spécialisés

Lorsque le colit d’un équipement et les conséquences de son indisponibilité sont élevés
ou lorsque les conditions de sécurité le justifient, une surveillance spécialisée (comme les
systémes d’aide au diagnostic) doit étre mise en place dans I’objectif de prévenir de fagon
précoce toute anomalie.

Par ailleurs, plusieurs systemes d’aide au diagnostic font appel aux systémes experts
[4,60] ; tels que ceux appliqués sur les groupes turboalternateurs, les pompes primaires, et
les structures internes des réacteurs, qu’on rencontre a EDF [17,53].

6. Critique des systémes de surveillance existants

Les deux premiers types de surveillance ont pour objectifs de rassembler les
différentes informations nécessaires et a les présenter de fagon simple a I’opérateur
(enregistrement des courbes, élaboration d’alarmes en cas de dépassement de seuil, etc..) ; il
revient alors a ce dernier de décider de la conduite a tenir; il peut cependant arriver que la
décision prise par |’opérateur puisse avoir des conséquences facheuses ; il est donc nécessaire
de définir dés le départ la conduite a tenir lorsqu’une alarme est émise [27,45].

Par ailleurs, I’expérience montre que dans bien des cas, I’anomalie existait et aurait pu
étre détectée avant qu’'une alarme ne soit déclenchée [12].

Certes, la troisiéme catégorie des systémes de surveillance précédemment cités, a
savoir les systemes d’aide au diagnostic, épargne a I’utilisateur ce flux d’informations par la
disponibilit¢ d’un programme de diagnostic ; toutefois elle nécessite la présence d’un
opérateur en mesure de fournir les informations complémentaires concernant les défauts en
cours de diagnostic, de valider les hypothéses fournies par le systéme afin que celui-ci puisse
continuer son raisonnement et rendre a la fin son jugement.

Ce type de surveillance sera retenu dans le présent travail pour I’élaboration d’un
systéme automatique de diagnostic des défaillances du systéme électromécanique. Ce systéme
fait appel aux techniques de I’intelligence artificielle, dans 1’objectif, en premier lieu, d’une
détection automatique des défaillances, puis en utilisant le systéme expert pour
I"interprétation des résultats de détection.
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7. Position du probléme

Pour éviter de résoudre un probléme inverse de diagnostic mal posé, il est
indispensable de s’appuyer sur des relations de cause a effets.
En général, le probleme du diagnostic revient essentiellement a un probléme de connaissance
sur le modele déterministe entre la cause et I’effet. Pour cela, il existe plusieurs méthodes de
diagnostic et leurs applications dépendent essentiellement de la nature du probléme a
résoudre.
Le probléme a résoudre en terme de diagnostic est le choix des méthodes de diagnostic et
leurs implémentations dans le systéme de diagnostic.

8. Méthodes de diagnostic
8.1. Introduction

Le diagnostic industriel est basé principalement sur les analyses des signatures

(symptomes) exploités par des experts ; afin de détecter le comportement défaillant, d’en
déduire la fonction ou I’élément en dysfonctionnement (localisation), puis d’en déterminer la
cause et enfin, si possible d’y remédier.
Dans la majorité des cas les experts ne disposent pas de modéles liant les causes et leurs
effets ; ces raisons expliquent la grande diversité des méthodes de diagnostic industriel qui
sont basées soit sur la modélisation compléte des défaillances ou au contraire sur les
connaissances des experts sans modélisation des défaillances[60].

D’un autre coté, la grande diversité des technologies des systémes industriels
(mécanique, thermique, €lectrique, etc.) ne permet pas d’utiliser une méthode universelle qui
posséderait tous les avantages et aucun inconvénient.

Une méthode universelle de diagnostic industriel n’existe pas ; c¢’est pour cette raison que les
méthodes existantes sont partagées en deux grandes familles : les méthodes internes et les
méthodes externes [9,60].

Sur le graphe (fig.1.1) sont présentées les différentes méthodes de diagnostic :

Méthodes de diagnostic

——

Méthodes internes

—

Méthodes par modélisation | | Methodes par modélisation
fonctionnelle physique

Arbre de
défaillance

Fig.1.1 Schéma synoptique de classement des méthodes de diagnostic
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8.2. Méthodes internes de diagnostic

Ces types de méthodes sont basés sur les techniques de modélisation [51][54][60]; a
savoir:
» les méthodes du diagnostic par modélisation fonctionnelle et matérielle :
»  les méthodes de diagnostic de défaillance par modélisation physique.

83. Les méthodes de diagnostic de défaillances par modélisation
fonctionnelle et matérielle

Un systeme est un ensemble déterminé d’éléments interconnectés : ces éléments sont
regroupés fonctionnellement en vue de remplir une ou plusieurs fonctions. Une défaillance
fonctionnelle est caractérisée par la perte d’une des fonctions d’un élément donné. Le principe
des méthodes de modélisation des défaillances fonctionnelles est d’établir a priori les liens
entre les causes initiales des défaillances et de leurs effets mesurables par les systémes de
traitement de I’information.

8.4. Méthodes de diagnostic par modélisation physique

Cette famille de méthodes, repose principalement sur les modéles mathématiques qui
représentent d’une maniére satisfaisante le processus réel et qui devront aussi étre validés
expérimentalement avant toute utilisation industrielle. Ces méthodes sont regroupees en trois
grandes familles :

» les méthodes du modéle ;
» les méthodes d’identification des paramétres ;
» les méthodes d’estimation du vecteur d’état.

Yy
u . Processus 0, x ;
entrées sorties
Estimation de paramétres Modéle
—W ) simplifie
L oudétat |

........

| temps

Fig 1-2 : principe du diagnostic par modélisation physique

Le principe de ces méthodes, illustré sur la figure 1.2 repose sur la prise en compte des
observations ‘u’ pour remonter aux paramétres O ou a son vecteur d’état interne x. les

€léments © et x ayant par définition un sens physique, la cause exacte de la défaillance
devenant facile a identifier et a localiser.
Toutes ces méthodes seront détaillées antérieurement.

8.5. Méthodes externes de diagnostic
Ces méthodes ne nécessitent pas un modéle mathématique pour décrire les relations de

cause a effet, la seule connaissance repose sur I’expertise humaine confrontée a un solide
retour d’expérience [9][60].
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le principe de fonctionnement de ces méthodes est divisé en trois phases [58]

» les mesures ;

» I’extraction du caractére ;

» la classification.

Au début, les données appropriées sont mesurées, puis un vecteur de caractére est calculé.
Ensuite, ce dernier réparti en une ou plusieurs classes. Quand la détection et le diagnostic sont
combinés, les classes seront les suivantes : le fonctionnement normal, le défaut n°1, le défaut
n°2, etc.

Donc, dans cette catégorie, on retrouve toutes les méthodes basées sur I'intelligence
artificielle qui inclut la reconnaissance des formes, les réseaux de neurones, la logique floue et
le systeme expert.

9. Description des méthodes internes de diagnostic
9.1. La méthode du modéle

La méthode du diagnostic basée sur le modéle [51] consiste a comparer les grandeurs
déduites d’un modéle représentatif du fonctionnement des différentes entités du processus
avec les mesures directement observées sur le processus industriel. La figure 1.3 représente le
fonctionnement d’un systéme de détection de défaillances utilisant ’approche basée sur le
modéle.

modele processus
Comportement déduit Componemént observé

R |

Comparaison des comportements

Figure I-3 : Principe de fonctionnement de la méthode du modele

En général, pour des processus continus dotés de systemes de régulation, il est
judicieux d’utiliser un modéle prenant séparément en compte les chaines de régulation, les
actionneurs et les sous ensembles du processus industriel. Comme il a été utilisé en [54] pour
un systéme d’entrainements électriques, le modéle posséde une structure identique a celle du
processus. La comparaison des comportements sert a la détection des écarts entre les signaux
d’état normaux et anormaux. Les observations simultanées des signaux de sortie de
comparaison permettent d’isoler rapidement le module défaillant. Cette méthode est appliquée
au réseau de transmission d’énergie de la Nouvelle Zélande [51], connu par MoBFAD (c’est
un systéme basé sur le modéle pour le diagnostic et les analyses des défaillances).

9.2. La méthode de diagnostic par identification des paramétres

La méthode de diagnostic par identification des paramétres [16][60] s’applique au cas
trés particulier ou I’on souhaite suivre I’évolution de certains paramétres physiques critiques
pour le fonctionnement d’un processus et qui ne sont pas mesurables directement. Par
exemple I’encrassement des tubes dans un échangeur de chaleur modifie directement le
coefficient d’échange thermique. Dans ce cas, il est possible a partir des mesures de

=10 -
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coefficient d’échange thermique. Dans ce cas, il est possible a partir des mesures de
températures, des débits et des pressions (des fluides entrant et sortant) d’évaluer de fagon
indirecte le coefficient d’échange thermique. Le principe général des méthodes
d’identification est d’estimer les parametres internes physiques représentés par un vecteur
parametre O du modele a partir de la connaissance des signaux d’entrées ‘u’ et de sortie ‘y’
mesurées sur le processus industriel par des méthodes appropriées[60].

Dans cette approche, il peut arriver quelquefois que les paramétres du processus aient
des relations compliquées avec les coefficients physiques du processus ; souvent le mauvais
fonctionnement affecte ces derniers. Alors les relations entre les paramétres et les coefficients

doivent étre uniques et de préférence connues avec précision. Néanmoins ce demier cas est
rare [9].

9.3. Méthode du diagnostic par estimation du vecteur d’état

Grace a la représentation d’état du systéme [49][54] il est possible de connaitre tous
les états internes de ce dernier. La représentation d’état s’écrit :

x () = Ax(t) +Bu(t) ).
y(t) = Cx(t)
avec .

X(t) : le vecteur de dimension n ;

u(t) : le vecteur de commande ou d’entrée de dimension p ;
y(t) : le vecteur de mesure de dimension m ;

A(n xn), B(n x p), C(m x n) matrices constantes données ;
n : I’ordre du module,

Les ¢éléments des matrices A,B,C représentent les parametres physiques du processus
et sont supposés connus. En régle générale, toutes les composantes du vecteur d’état x ne sont
pas accessibles a une mesure directe.

Le principe du diagnostic a I’aide du vecteur d’état consiste a estimer par des
techniques appropriées toutes les composantes du vecteur d’état x a partir de la connaissance
du vecteur mesuré y. L’analyse du comportement des estimations des différentes composantes
du vecteur d’état qui ont un sens physique permet la réalisation du diagnostic.

u_ p|  Processus 0, x >
entrées sorties
. Modcle
X=Ax +Bu simplifié
Ly =Cx

| Estimation d’état x |

xl

A~ A/ Filtre détecteur |—p
- temps défaillance 1
Xn Filtre détecteur [,
__/\/\ temps défaillance m

Fig I- 4 : diagnostic avec un banc de filtre détecteur de défaillance
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Pour faciliter I'interprétation des estimations du vecteur d’état il est possible d’utiliser

des dispositifs appelés filtres détecteurs d’erreurs dont les réponses sont spécifiques a une
défaillance donnée [55]. Le schéma de principe est donné sur la fi gure 1.4.
Les méthodes du diagnostic par les techniques d’estimation du vecteur d’état sont
performantes a la condition que la structure du modéle refléte exactement le comportement du
systéeme. Celles-ci ont fait leurs preuves principalement dans les domaines spatial et
aéronautique ou les modéles de la dynamique du vol sont parfaitement connus.

9.4. Diagnostic par traitement du signal

Le diagnostic est réalisé par la détection d’un écart obtenu a partir de la signature

observée avec une signature de référence, ce principe de comparaison est appelé principe de
corrélation et il utilise les caractéristiques des signaux dans les domaines temporel ou
fréquentiel ou les deux conjointement [12].
En effet , la fonction de corrélation de deux signaux exprime les variations de la similitude
existante entre ces signaux. Si sa valeur est proche d’une valeur maximale possible, on dit que
ces deux signaux sont corrélés, si la corrélation est nulle, on dit qu’ils sont non corrélés
[3][44], et la relation d’intercorrélation est traduite par I’expression suivante [31[7]:

9., (k)= E{x(0), y(1,k)} (12)

ou : E est I’espérance mathématique

F0

0, (k)= [x()y(1 + k)l (13)

—a0

avec .

x(7) : le signal de référence (signal pouvant représenter, entre autres, un comportement sans
défaillance);
(I +k) : le signal enregistré sur le fonctionnement d’un équipement (ou une défaillance est

enregistrée), et décalé dans le temps.
Traduite sous forme discrete, I’expression (1.3) devient :

2. (k)=§x(f)y(f+k) (14)

La fonction d’intercorrélation est trés adaptée pour la détection des défaillances.
Il suffit pour cela de fixer un seuil k de ‘qoxy(kj pour affirmer que les signaux x(!) (signal

correspondant a toute absence de défaillance) et y(l) signal correspondant a un
fonctionnement de I’équipement pouvant renfermer une défaillance. On peut aussi mesurer la
similitude entre les deux signaux, en appliquant la fonction de cohérence notée Tw(k) des

signaux x(/) et y(/) et qui s’exprime par la relation suivante -

I k)=—r—=2"L__ (L5)

.
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Les deux signaux x(/) et y(I) sont cohérents, c’est a dire représentant une meilleure
similitude, si l"x_‘, est voisine en module de 1 si ‘ Fry |44 I les deux signaux sont

complétement différents .
Dans le domaine fréquentiel, on applique la transformée de Fourrier sur la fonction de
corrélation (du défaut enregistré et du défaut de référence) ce qui permet d’aboutir au spectre

@, (f) [71[40][52].
©, (/)= T o, bk =X(/W(7) @6)

ou

X(f) et ¥(f) désignent les spectres complexes des signaux X (k)et ¥ (k).
On peut I’exprimer en décomposant (Dp,(f) dite aussi puissance d’intercorrélation en écrivant
sa partie réelle et imaginaire :

@, (/)= Rel®,(f)]+ jim®_ (/)|

avec .

Relo_(f)]= g%(k)cos(zmk) L7)

tmfe, (/)] = -3 ¢, (K)sin (27)
On peut également I’exprimer sous forme de module et d’argument

@(f) = [x(/»(/) (18)
Arg® (f)= Argly(f)]- Arglx(f) (19)

% Dans ce cas le terme |<D(f] est appelé spectre d’amplitude d’intercorrélation et il exprime

la répartition fréquentielle de I’amplitude d’intercorrélation en fonction de la fréquence ;
% Leterme Arg(bw(f ) est appelé¢ spectre de phase d’intercorrélation.

% 1l ressort de la représentation fréquentielle que le signal du défaut enregistré peut faire
I’objet d’une comparaison par rapport au signal de référence, chose qui permet, par
conséquent une identification.

D’un autre c6té, il y a lieu de se référer aux critéres d’interprétation suivants :

% la transformée de Fourrier d’une fonction d’autocorrection n’est autre que le spectre

d’énergie du signal et, par conséquent , de son spectre d’amplitude ;

le spectre de phase ne se manifeste pas pour la fonction d’autocorrection .

Pour la fonction de cohérence on procéde de la méme maniére.

& &

r_ __le.u) (1L10)
XV Jo.re, ()

ou :

@, : le spectre d’intercorrélation Dy
@, : le spectre d’autocorrection @, ;
®, :le spectre d’autocorrection @, .
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Deux cas peuvent se présenter :
- si | I',, |~1 lasimilitude est acceptable :

-si [T, |<<] les signaux dans la bande fréquentielle considérée sont complétement

différents.

En fait, I"'examen du signal temporel permet d’avoir une idée globale sur le signal. Par
contre, le diagnostic basé sur la représentation conjointe temps-fréequence, permet la
localisation de I’énergie du spectre suivant les axes temporel et fréquenciel. En particulier,
les représentations temps-fréquence permettent d’améliorer les connaissances sur des
phénomenes physiques qui se déroulent lors de différentes phases du cycle machines (cycle
de vérification) [1].

Parmi toutes les représentations développées, celle de Wigner-ville a été largement
ctudiée. La transformée de Fourrier a court terme STFT ou spectrogramme est utilisée pour
représenter I’information dans le domaine temps —fréquence non stationnaire. Pour un signal
temporel continu x(t) la transformée de Fourrier est définie par :

X(f)=Flx0)]= _fx(r)exp(— J2nfi )i (L11)

Cette transformation sera I’application d’une fonction fenétre adéquate appliquée au
signal d’origine et I’évaluation de la transformée de Fourrier conventionnelle au résultat qui
est une séquence a longueur finie. La STFT du signal x(t) par rapport 4 une fenétre

d’observation d’Argowt [1], est donnée par :
T/

X, f)= jx(r)w(r—t)exp(~2j:gfr]dr (L12)

~T/

ou w(z) est fonction fenétre (fenétre d’observation), et satisfait w(zr)= 0 pour |7 > %

w(r)= 1si-T/2<t<T/2
= 0 ailleurs.

9.5. Méthode de I’arbre de défaillance

C’est une méthode inductive [42], avec laquelle on introduit toutes les combinaisons
d’événements possibles qui entrainent la réalisation d’un événement unique indésirable. Les
conditions et les événements sont organisés sous la forme d’un arbre utilisant des symboles
logiques «et» et «ou» Les défaillances identifiées dans I’arbre sont relatives aux
defaillances des matériels, a des erreurs humaines ou a tout autre élément significatif.

L’arbre de défaillances est constitué de niveaux successifs d’événements tel
que chaque événement a un niveau donné est généré a partir de combinaisons logiques
d’événements de niveau inférieur [60]. Cette procédure est répétée jusqu’a atteindre les
¢venements appelés événements de base.

10. Description des méthodes externes de diagnostic
10.1. Méthode de reconnaissance des formes

Parmi toutes les approches du diagnostic, la reconnaissance des formes est une
technique de définition d’algorithmes permettant de classer des objets dont I’aspect a varié

par rapport a un objet type. Il s’agit de définir a quelle forme-type une forme observée
ressemble le plus [4,17,30,60].

) 7
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Dans ce cas, la forme est définie par un ensemble de ‘d” paramétres appelés caractéres
qui sont les composants du vecteur forme x ; les prototypes sont les points représentatifs du
vecteur forme dans I’espace a ‘d’ dimensions
Dans un probléme de reconnaissance des formes on suppose généralement que les formes x a
classer appartiennent a M catégories bien déterminées appelées classes et notées wi, wa,

. W,

Compte tenu du bruit de mesure les vecteurs appartenant a une classe donnée wi
forment une zone particuliére dans I’espace de dimension d .

Le probléme de la reconnaissance des formes consiste a déterminer les formes séparant les M
classes dans le but de pouvoir ultérieurement classer une nouvelle forme x lors de I’opération
de classification ou de discrimination [19][30].

La procédure de diagnostic basée sur les techniques de reconnaissance des formes met

en ceuvre quatre €tapes principales qui sont résumées sur la figure (1.5).

Choix de la signature initiale

[

Construction des vecteurs formes

¥=(s 8 s 3.) Vecteur forme x

| - W,
Réalisation de la base
d’apprentissage de représentation W,

des classes >

l Al b)

Acquisition de nouvelles données, W,
e

(représentation, classification et détection) &
=

W, W,

c)

Fig.1.5 Procédure de diagnostic basée sur la technique de la
reconnaissance des formes

Dans ce cas, la derniére phase correspond évidemment a I’exploitation du systéme de
diagnostic .

D’autre part, aprés I’acquisition d’une nouvelle signature, on calcule la forme associée
dans I’espace de présentation et on procéde a sa classification, chose qui se réalise sans
difficulté (par exemple, il faudra prendre la décision de rejeter le point B ou de le caser dans
une nouvelle classe).

=15-
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10.2. Diagnostic par systémes experts

Un systéme expert doit fournir des réponses associées a une situation donnée sachant
que la complexité du domaine étudié ne permet pas d’établir a priori toutes les configurations
possibles des situations ; ainsi un spécialiste du dépannage réalise son diagnostic a I’aide
d’une description partielle de la situation.

A partir de I’ensemble de symptomes dont il dispose, il peut déduire toutes les
conclusions possibles, élaborer de nouvelles hypothéses et approfondir son diagnostic en
exploitant des informations supplémentaires collectées sur le systéme a diagnostiquer [60].

Un systéme expert est constitué de plusieurs éléments principaux [16][60] (voir la fig.1.6)
dont on peut citer :

10.2.1. la base de connaissances

La base de connaissances est souvent la partie stable du systéme, elle est immédiatement
exécutée des I’appel du systeme et c’est elle qui rassemble les connaissances nécessaires a la
résolution des problémes du domaine.

10.2.2. la base de faits

Les faits sont les objets élémentaires de I’application ; la base de faits qui au départ
contient les informations initiales relatives au domaine s’enrichit progressivement de
conclusions ou de nouveaux faits déduits par le moteur d’inférence.

10.2.3. le moteur d’inférence

Le moteur d’inférence exploite de fagon indépendante les informations contenues dans la
base de faits et la base de connaissances pour fournir une solution au probléme donné. Par
ailleurs, le moteur d’inférence produit dans son mécanisme de raisonnement de nouveaux
faits qui sont mémorisés dans la base de faits.

[Gestionnaire de régles | | Entrée des faits |

Base de Base d{:@
connaissances

Moteur d’inférence
Entrée de faits en
At don A part dun cours de diagnostic
chainage chainage
arriére avant f

FIG.1.6 :  Architecture générale d’un systéme expert de diagnostic
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10.3. Diagnostic par logique floue

Cette approche, contrairement a la logique du tout ou rien de G.Boode, a pour but la

prise en compte de la logique de la pensée humaine qui est approximative.
Le concept de sous-ensemble flou a été introduit pour prendre en compte I'imprécision. La
fonction d’appartenance a un ensemble flou prend des valeurs sur I’intervalle [0,1]. Celles-ci
expriment le degré d’appartenance d’un élément a cet ensemble : 0 pour la non appartenance
stricte et 1 pour I’appartenance stricte [7][9].

Le principe de fonctionnement du diagnostic basé sur la logique floue consiste a
extraire et a calculer les signaux d’entrée, en utilisant les régles linguistiques représentées
sous forme de fonctions d’appartenances, ces régles peuvent contenir tous les modéles
possibles qui correspondent au mode de défaut considéré [19][21].

En général, la procédure de fonctionnement d’un systéme flou est accomplie en trois
étapes :
» La fuzzification ;
» L’inférence ;
» La défuzzification .

Le bloc fuzzification contient en général un traitement de données préliminaires ; ces
données sont alors traitées par des régles linguistiques, ce qui nécessite leur définition par des
fonctions d’appartenance. La fuzzification fournit une série de variables floues, réunies par un
vecteur, qui va étre introduit au bloc d’inférence .

Dans le bloc inférence, les valeurs des variables linguistiques sont liées par plusieurs
regles qui doivent tenir compte du comportement statique et dynamique du systéme (des
effets du systéme a diagnostiquer) .

Dans la demiére étape, il faut transformer la valeur floue (linguistique) en une valeur
déterminée pour déduire 1’état du systéme, ceci se faisant dans le bloc défuzzification : en
[21][54] on rencontre les applications de cette méthode pour le diagnostic des machines
asynchrones.

10.4. Diagnostic par réseaux de neurones

Cette méthode fait partie des méthodes de diagnostic externes, elle utilise la
classification automatique des signaux et des formes [18][60].
Le principe de fonctionnement des réseaux de neurones [9] est inspiré des mécanismes de
fonctionnement du cerveau humain . De I’extérieur, le réseau de neurones se présente comme
une ° boite noire * qui regoit des signaux d’entrée et qui fournit les réponses appropriées.
Dans le cas du diagnostic, les différents états de fonctionnement normaux et anormaux
sont le plus souvent caractérisés par des signatures. L’opérateur humain, aprés avoir
mémorisé et appris les différentes formes de signatures associées a un état déterminé, est
capable a la lecture d’une nouvelle signature d’identifier trés rapidement 1’état de la machine.
Si la nouvelle signature est déja apprise, il devra I’interpréter et la mémoriser. En général, le
RNA permet de reconstituer le processus de raisonnement humain décrit ci-dessus.
Par ailleurs, un réseau de neurones est défini par [60] :

la nature des cellules élémentaires qui le constituent (binaires ou continues) ;
I’architecture et le nombre des couches du réseau

la nature des connexions

les méthodes d’apprentissage ;

les performances de classification ;

les mécanismes de mémorisation .

VVVVVYY
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11. Analyse critique des méthodes de diagnostic existantes

Les performances des méthodes de diagnostic basées sur la modélisation dépendent
tres fortement de I’utilisation du modéle, dont I’obtention exige un grand effort. En plus, le
changement d’une équation conduit en général au changement d’autres équations ou d’autres
parametres. De ce fait, le modéle obtenu ne peut pas étre considéré comme étant exact ou
performant et par conséquent le systéme de diagnostic ne sera pas fiable.

Les méthodes basées sur I’estimation d’état ou I’estimation des paramétres ont des
relations compliquées entre les coefficients physiques et les paramétres. Ces relations, doivent
étre uniques et de préférence connues exactement alors que ce demnier cas est rarement
réalisable. Pour I’estimation du modéle dynamique d’un processus, il doit étre linéarisé autour
d’un point de fonctionnement, donc les résidus, c’est a dire les différences entre les variables
mesurées et les variables estimées sont généralisées et la détection du défaut est exécutée en
utilisant les méthodes de test [55]. Cette approche exige relativement une connaissance exacte
des parametres d’'un modeéle linéarisé. C’est a dire le processus doit fonctionner aux alentours
du point ou la linéarisation a été effectuée, parce que le modéle est valide seulement au
voisinage de ce point de fonctionnement.

Quant aux méthodes externes de diagnostic, elles ne nécessitent pas la connaissance du
modele mathématique du processus pour la détection d’une défaillance, mais elles nécessitent
les données représentatives pour les apprendre; ces données sont obtenues a partir de
I’expertise humaine basée sur le retour d’expérience (sur le systéme); ces méthodes sont
simples a appliquer ou a réaliser mais la tiche de calcul dépend beaucoup des données du
probléme a étudier. D’un autre coté, ces méthodes sont plus flexibles dans le cas de
changement de paramétres, car dans la phase de construction du systéme de détection, on peut
prévoir les défauts en tenant compte du changement des paramétres ; en outre, on peut
considérer cette opération dans la phase d’apprentissage dans le cas d’application des réseaux
de neurones et la phase de fuzzification dans le cas d’application de la technique de la logique
floue.

Par ailleurs, il est a remarquer que le développement d’un systéeme de diagnostic basé
sur la technique des systémes experts, nécessite un grand effort (pour sa conception et sa
réalisation). En outre, son installation cotte treés cher [21]. D’un autre c6té, la logique floue
peut €tre appliquée pour remplacer les systémes experts par des régles linguistiques, quand le
probléme a résoudre est trop complexe (difficile a analyser). Ces régles sont plus souhaitables
pour décrire la nature exacte des machines réelles mais les formes et le nombre des fonctions
d’appartenance doivent étre initialement choisies en utilisant une large base de données.

Partant de la considération que le caractere principal du systéme de diagnostic est de
constituer un catalogue défauts—symptdomes, les approximateurs universels (réseaux de
neurones paraissent trés intéressants pour la mise en place de la procédure du diagnostic
[18,21,58,60].

Par ailleurs les réseaux de neurones possédent des caractéristiques permettant la
résolution de problemes complexes, a savoir :

e La capacité de classification des signatures et des formes, ce qui correspond bien au cas
étudié dans le présent travail ;

e Le RNA peut apprendre des régles a partir des exemples (défauts) c’est a dire qu’on peut
élaborer avec un RNA un modéle non paramétrique qui peut décrire tous les états de la
machine (fonctionnements normaux et anormaux) et, en plus, ce modéle peut généraliser
son identification a d’autres exemples qui n’ont pas été appris.
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e La capacité de mémorisation des exemples, en les distribuant sur les poids de connexion
de la structure, tel que la perte d’un neurone ou d’une connexion, n’influe pas sur la
mémorisation des exemples.

A la lumiere de I’analyse critique des méthodes de diagnostic, il est clair que les
méthodes internes ( qui se basent sur la modélisation physique ou fonctionnelle du processus)
ne peuvent pas bénéficier de modeles exacts pour les systémes non linéaires (tels que la
machine asynchrone ). En effet, ce type de méthodes ne peut étre appliqué avec succés
qu’aux systemes linéaires ou aux systémes dont les modéles sont parfaitement connus.

En ce qui concemne les méthodes externes, la méthode retenue dans le présent travail
est la technique des réseaux de neurones. Ce choix est justifié par les avantages que posséde
cette technique a savoir :

12. Conclusion

Dans le présent chapitre ont été exposées les étapes nécessaires a la mise en place
d’un systeme d’aide au diagnostic ( analyse de la problématique du diagnostic) ; une étude
critique sur les différents systémes de diagnostic existants a été ensuite effectuée, chose qui a
permis de situer quelques insuffisances parmi lesquelles :

I’abondance d’informations a laquelle est confronté I’opérateur ;
la difficulté, parfois, d’une prise de décision dans I'immédiat (cas d’émission(s)
d’alarme(s)) ;

e lanécessité de la disponibilité permanente d’'un personnel spécialisé.

D’apres I’analyse critique faite sur les méthodes du diagnostic, il a été déduit que les
méthodes externes du diagnostic des défaillances sont bien adaptées au systéme a étudier car
la modélisation physique de toutes les défaillances de la machine asynchrone ne peut pas etre
réalisée. Parmi les méthodes externes, la technique des réseaux de neurones a été retenue pour
I’élaboration du systeme de diagnostic des défaillances du systéme électromécanique. En
effet, I’analyse bibliographique effectuée a démontrée que les RNA sont largement utilisées
dans le domaine du diagnostic, en raison de leurs avantages et de leur simplicité.

Par ailleurs, le chapitre suivant sera consacré a l’élaboration de |’architecture du
systéme automatique de diagnostic des défaillances par application de la technique des
réseaux de neurones artificiels.
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Chapitre Il

Développement de I’architecture du systéme
automatique de diagnostic

1. INTRODUCTION

Le probleme de diagnostic consiste avant tout a résoudre le probleme inverse de la
relation de cause a effet par des symptomes observables.

En fait, le diagnostic automatique s’opére en deux phases : dans la premiére, on met a
jour la détection des défaillances (la recherche de symptomes), dans la deuxiéme, on identifie
la cause de cette derniere a I’aide d’un raisonnement logique pour qu’elle soit isolée.

Par ailleurs, Darchitecture du systéeme automatique de diagnostic élaborée
précédemment au sein du laboratoire de recherche sur I’électrification des entreprises
industrielles (par I’Equipe de Recherche sur les Economies de I’Energie Electrique [12][13]),
est caractérisée par certains inconvénients.

A cet effet, le présent chapitre est consacré, d’une part, a I’étude de I’architecture
constitutive du systéme automatique de diagnostic, en vue d’une amélioration, (proposition
d’une autre architecture) et, d’autre part, a la comparaison de ces deux architectures en
présentant les avantages de I'utilisation des réseaux de neurones en tant que systéme de
traitement de I’information (pour la détection). Par la suite la méthodologie qui correspond a
ce nouveau systéme de diagnostic est déduite.

2. Description de [architecture existante du systéme automatique de
diagnostic des défaillances

2.1. Introduction

L’architecture interne du systéme automatique de diagnostic des défaillances, se
compose de deux sous-systémes. Le premier effectue la procédure d’acquisition et de
traitement de l'information (segmentation, paramétrisation et représentation), tandis que le
deuxieme sous-systeéme (bloc RNA li¢ a un systéme expert) a pour role de détecter les
défaillances, qui peuvent surgir sur le systéme électromécanique et de délivrer un protocole
de maintenance, comportant : un prédiagnostic, un diagnostic et un listing des travaux a
réaliser.
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2.2. sous-systéme d’acquisition, de conversion et de traitement de I'information
(SACIH)

2.2.1. Description du SACI

Le sous-systtme SACI comporte une chaine de mesure a I'aide de capteurs
C,,C,,...,C,, des conditionneurs de signaux K,,K,,.,K,, un multiplexeur, un filtre anti-
repliement (FAR), un convertisseur analogique-numérique (CAN) et un module de traitement
de l'information réalisé a base d'un logiciel d'analyse spectrale.

Le controle de I'état technique des machines asynchrones est effectué par les capteurs
de vibrations et de grandeurs ¢électriques (tension, courantetc.). Les signaux
U,(0),U,,...,U,@t) des sorties des capteurs a travers les conditionneurs parviennent a l'entrée
du filtre anti-repliement a travers le multiplexeur temporel.

Le filtre FAR permet de limiter la bande passante des signaux avant leurs conversions
en signaux numériques par le Convertisseur Analogique-Numérique (CAN) a 08 bits afin
d’éviter le repliement a partir des signaux digitaux U (1),U,(t),...,U (t) du CAN. L'analyse
spectrale du signal est réalisée a I'aide du module de traitement de l'information pour diminuer
l'erreur de troncature causée par la limitation de la bande passante et la non-périodicité des
signaux U(t), Ua(t),...,Uy(t).

2.2.2. Réle du module de traitement de I'information

Le module de traitement de I’information (MTI) permet :

e d’effectuer 'analyse spectrale de I’état initial et instantané ainsi que de trouver le modéle
mathématique du systeme ;

e d’obtenir la fonction de transfert du systéme H(Z)=S(Z)/U(Z) ou S(Z) et U(Z) sont
I’entrée et la sortie intéressant I’utilisateur ;

e de comparer I’amplitude des spectres instantanés avec le spectre initial ; cette
comparaison peut mettre en évidence soit une forte évolution d’amplitude, soit
I’apparition de nouvelles composantes fréquentielles du spectre ;

I'interprétation du spectre dans le but de relier I’effet a la cause ;
I’analyse de corrélation ;
la classification des défauts.
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Sous-systéme d'acquisition et de
traitement des informations
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Fig IL.1 : Architecture du systéme automatique de diagnostic des
anomalies d’un systéme électromécanique [12,13,40]
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2.2.3. Les fonctions du sous-systéme d’acquisition, de conversion et de
traitement de données

La composition du SACI-MTI comporte quatre fonctions essentielles :
a-Le prélévement des informations:

Le suivi de Iétat de fonctionnement des systémes électromécaniques est assuré par
des capteurs des grandeurs électriques (tensions, courants, etc.) et de vibrations (de type
accelérométrique). En fait les capteurs des grandeurs électriques peuvent étre utilisés pour
mesurer la tension 4 la sortie du circuit de commande et ainsi que les courants délivrés par la
machine asynchrone et le convertisseur ; tandis que I'accéléromeétre permet de mesurer la
vitesse de vibration ou de déplacement pour recueillir aussi des informations sur la partie
externe de la machine a partir d’'une mesure externe grace a la liaison mécanique entre la
source de vibration et I’élément sensible.

b- le conditionnement du signal :

Le conditionnement a pour role de transformer le signal mesuré en un signal
electrique qui peut étre adapté aux entrées de I'interface et exploité par le module de
traitement). Par exemple pour I’accélérométre, sa sortie délivre des charges électriques, dans
ce cas, le conditionneur est constitué¢ d’un amplificateur a haute impédance, alors que le
conditionneur utilisé¢ dans le cas des capteurs des grandeurs électriques délivre généralement,
une tension a basse impédance.

c- le traitement de données :

A la sortie du conditionneur le signal est a large bande (de quelques HZ a 100 KHZ)
et il contient la totalité de I'information ; le traitement au sens le plus général consiste a
extraire de ce signal la ou les parties les plus significatives du phénoméne électrique ou
mécanique envisagé pour obtenir un nouveau signal directement représentatif de ce
phénomeéne. En réalit¢ le choix du pas d’échantillonnage implique en pratique une
connaissance a priori sur I’étendue spectrale du signal analogique & échantillonner. En
pratique, les signaux industriels utilisés en diagnostic ne sont pas a support borné et pour cette
raison, seules des méthodes de type essais-erreurs permettent un choix optimal de repliement
de spectre, il faut alors filtrer les signaux U, (1), U,(),...,U,(r), avant ¢chantillonnage, avec un
filtre passe bas pour éliminer les hautes fréquences au-dela de la valeur de la fréquence du
signal [60].

d- 'acquisition des données :
Les données analogiques délivrées par les capteurs doivent étre numérisées et
transférées dans la mémoire de I’ordinateur, ce processus est appelé acquisition des données,

cette derniere est assurée par le convertisseur CAN dont le principe de fonctionnement est
montré sur la figure (fig 11.2).
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u,r) l
DEBUT — -

ordinateur CAN <« I

L

r—y . .
Sortie numérique

Fig I1.2 Principe de conversion analogique numérique

Sur la figure I1.2 un micro-ordinateur est reli€¢ a un CAN en vue d’acquérir des
données. L’ordinateur génere des impulsions DEBUT qui lancent chaque nouvelle conversion
AN. Le signal FDC produit par le CAN est communiqué a I’ordinateur. Ce dernier surveille le
signal FDC pour savoir quand la conversion AN courante prend fin, ensuite il transfére les
données numériques de la sortie du CAN vers la mémoire. Le processus de lancement d’une
impulsion DEBUT, d’examen de la borne FDC, et de mémorisation du résultat numérique du
CAN est dirigé par un programme qu’exécute I’ordinateur. c¢’est ce programme d’acquisition
des données qui fixe le nombre de points du signal analogique qui sera placé en mémoire (pas
d’échantillonnage). Par ailleurs, pour pouvoir convertir avec ce CAN tous les signaux
provenant de tous les capteurs, on peut recourir a un temps partagé de CAN. Le schéma de
base de telle solution est illustré sur la figure I11.4.

U,(t) P
U, (1) -
Ut (). —
__‘( ) = “| CAN [— Sorties
| numériques
e e
{ horloge
|
U.(r) P

Circuit de commande
# B=3=
Horloge de multiplexage

Figll.3. principe de multiplexage entre les signaux analogiques

L’horloge de multiplexage controle le rythme avec lequel les signaux analogiques sont
aiguillés séquentiellement vers le CAN. En réalit¢ de nombreux CAN intégrés possédent
dans leur boitier le circuit de multiplexage. Dans notre cas, pour avoir une bonne précision de
la valeur acquise, on doit disposer d’un grand nombre de bits par exemple 12 ou 16 et qui
peut faire le multiplexage de 16 entrées a la fois, en vue d’une réalisation pratique du systéme
€élaboré.
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2.3. Sous-systéme d’interprétation de I'information (IES)
2.3.1. Description du systéme d’aide a la décision (systéme expert)

C’est un prototype d’un générateur de systémes experts élaboré au sein du laboratoire
des économies d’énergie €lectrique (ex. INHC)[11][13]. Dans notre cas, I’application de ce
module a pour role d’interpréter les informations provenant du MTI (module de traitement de
I’Information).

Les principaux éléments de base constituants I'LE.S sont les suivants :

» Labase de connaissances (BC) de I'lES :

La base de connaissances, peut étre imaginée comme étant pour le systéme expert ce
que constitue la base de données pour un systéme de gestion des bases de données (SGBD).
Cependant une grande différence peut étre remarquée: alors q’une base de données ne
contient que des données passives, la base de connaissances, quant a elle, contient a la fois des
données passives (les faits) et des données actives (les régles). Ces derniéres établissent des
relations parmi les faits et déterminent comment les manipuler. L’ensemble des faits et des
régles constituent la connaissance dont on dispose sur un sujet donné [15][36].

En général, les faits sont sous formes de simples énoncés tels que “I’action est un
actif” alors que les régles sont de types : (Si “condition(s)” alors “conclusion(s)”). Les faits
sont en réalité des régles dégénérées, c’est a dire qu’ils ne sont soumis a aucune condition.

L’ensemble des conditions d’une régle s’appelle la prémisse d’une régle. Lorsque la
prémisse d’une régle est vérifiée, on dit que la régle est applicable ou encore activable [36].

» Labase de faits (BF) :

La base de faits contient a tout moment, a travers le module de traitement
d’information (dans la nouvelle architecture a travers le RNA), ce que le systéme a appris sur
le probleme étudié.

» Le moteur d’inférence :

le moteur d’inférence, quant a lui, est le programme qui exploite la connaissance. Pour
ce faire, il nécessite la définition d’une statégie de contrdle. 1l scrute a travers la base de
connaissance et détermine comment les faits et régles doivent étre gérés. 1l comprend des
mécanismes de raisonnement et résoud les problémes en exploitant la base de connaissances
en fonction de la situation courante fournie par la base de faits [36].

» L’interface :

Outre ces composants de base, on retrouve différents éléments essentiels (interfaces)
dont le role est d’échanger les informations, d’une part, entre le premier sous-systéme et,
d’autre part, entre le systéme expert et I'utilisateur en vue de lire les informations délivrées
par le systeme expert et d’introduire des données dans la base de connaissance.

2.3.2. Les fonctions du sous-systéme d’interprétation de I'information

Le systeme expert proposé doit accomplir les fonctions essentielles suivantes :
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¢ Le suivi du fonctionnement du mécanisme en temps réel ;

* L’identification des dysfonctionnements et des pannes

e L’établissement d’un diagnostic approfondi ;

e L’¢laboration des rapports d’intervention.

3. Critique de [Iarchitecture existante du systéme automatique de

diagnostic des défaillances des machines asynchrones

L’architecture du systéme automatique de diagnostic élaborée précédemment[13][12],
Ctait caractérisée par certains inconvénients liés, d’une part, a I’utilisation de la méthode de
corrélation. Celle-ci appartient aux méthodes de diagnostic internes, lesquelles permettent la
détection du défaut par la comparaison de la signature observée avec la signature déduite d’un
modéle. Dans ce cas la détection est réalisée en fonction de I’écart total entre les deux
signaux. Ceci rend la phase d’identification de la défaillance plus difficile car les
perturbations (ou le changement des paramétres de la machine) provoquent des écarts
indésirables. La prise de décision sur la présence d’une défaillance devient alors dans ce cas
aléatoire et, par conséquent, le diagnostic a réaliser ne peut pas étre précis.

D’autre part, il est  noter la nécessité de la connaissance a priori du modéle précis de
la  machine asynchrone. De plus, avec le vieillissement et en fonction de I’ambiance
(environnement) le modéle représentatif du fonctionnement de la machine asynchrone change.
Ceci modifie les valeurs des grandeurs déduites de ce dernier (signaux de référence), alors que
les modeles actuellement existants ne prennent pas en considération cet aspect.

En plus, une seule grandeur indicatrice du défaut (le courant statorique) a été utilisée,
ce qui entrainera peut étre la similitude entre deux signaux de défauts différents, cette
situation est possible, surtout dans le cas de la détection du défaut dans le domaine fréquentiel
[46].

Par ailleurs , I'utilisation des réseaux de neurones artificiels (RNA) pour le diagnostic
des défaillances de la machine asynchrone ne nécessite pas la modélisation et la simulation de
ces régimes de fonctionnement. En effet , dans ce cas , il est possible de copier la relation
existante entre le signal d’entrée (signal de référence) et sa sortie correspondante (désirée)
sans faire appel au modéle mathématique. De plus, avec le vieillissement et/ou le changement
d’ambiance de la machine asynchrone , les RNA restent toujours efficaces (dans ces cas . il
suffit de refaire I’apprentissage en fonction de I’état nouveau de la machine).

Les RNA donnent la possibilit¢ de classer les défauts, chose qui rend la phase
d’identification de la cause de défaillance aisée et plus efficace.

En outre, les travaux actuellement publiés [5,18,33,47,58] démontrent que les RNA possedent

des propriétés uniques qui ont permis des applications trés intéressantes notamment pour le
diagnostic des processus et des équipements industriels, a savoir, entre autres [14,26,32,60] :

Leur facilité de construction
Une fois crée un RNA fonctionne comme une fonction logique en prenant peu de place
mémoire et peu de temps de calcul ;

e leur robustesse ;

* Leur capacité¢ d’adaptation, les RNA ont la capacité d’apprendre des régles a partir
d’exemples ;

e Le parallélisme des traitements.
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4. proposition d’une nouvelle architecture du systéme automatique de
diagnostic des défaillances des machines asynchrones

Pour pouvoir exploiter les avantages de la technique des RNA et afin d’améliorer la
précision et la rapidité du diagnostic, il a été procédé au remplacement du module de
traitement de I'information (de I’architecture existante [12] ) par un systéme de réseaux de
neurones (fig 11 2).

Dans ce cas, il est possible d’associer aux signaux représentant les différents types de
défauts a identifier une sortie désirée ( qui représente le code du défaut). Par la suite, une fois
I"apprentissage terminé, le réseau de neurones permet de détecter et de classer le défaut, qui se
manifeste, en une seule itération .

Parallelement, le systéme expert (qui est couplé aux réseaux de neurones) utilise les
résultats des opérations de détection et de classification des défauts, d’une part, afin
d’identifier les causes possibles qui sont a I’origine de leur apparition et, d’autre part, pour
emettre un protocole de maintenance.

Sous-systéme d'acquisition et de Sous-systéme d’interprétation des
traitement des informations informations
Conditio Multiplex Filtre anti-
capteurs nneurs eur repliement
< Diedsine Base des Base des ‘_
@ K4 ¢ Régles Connaissances
(-5 —— c1 %
3 v ¥ 4
4]
o C K Moteur d'Inférence
5 : [ > _.L
: 5
- ]
s | |
8 ! RNA Faits Nouveaux
g‘ ! Kn h
E Hepb[ >
E.
= H
5 A
Interface

Convertisseur t ¢ i

Expert Utilisateur Protocole de
maintenance

Fig I1.4 : Nouvelle architecture du systéme automatique de diagnostic des
anomalies d’un systéme électromécanique
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5. Elaboration de la méthodologie de diagnostic correspondant a la nouvelle
architecture

La détection et le diagnostic des défaillances, conformément a la nouvelle architecture
du systeme automatique de diagnostic sont effectués en suivant les étapes suivantes

»  L’acquisition des informations (les signaux sont mesurés et transmis en temps réel) ;

La génération des signaux indicateurs de défaillances;

» L’¢laboration de la décision (construction du systéme de détection, RNA associé a un
systeme expert), qui fait appel aux tests d’hypothéses; dans notre cas on teste par le
systeme expert les sorties du RNA, qui sont considérées sous formes de codes binaires;

» Pour arriver a un diagnostic plus fin le systéme expert classifie I'ensemble des codes
représentant les défauts en utilisant toutes les connaissances et les régles disponibles dans
la base des connaissances et la base des régles.

- N

6. Conclusion

Dans ce chapitre, une nouvelle architecture du systéme automatique de diagnostic des
défaillances de la machine asynchrone a été élaborée. Le nouveau systéme est constitué d’un
sous-systéme d’acquisition (permettant I’observation des symptdmes) et de traitement de
I'information ( permettant I’analyse des données et la classification en utilisant un RNA) et
d’un sous-systéeme d’interprétation de I’information (systéme expert).

Par ailleurs, I'utilisation de plusieurs parameétres (courant statorique, la tension de
commande, et la vitesse de rotation) en tant que valeurs indicatrices, permet d’augmenter le
degré de la précision du diagnostic et de le rendre plus efficace.

Pour la réalisation du module RNA, il faut tout d’abord dimensionner le réseau de neurones,
c’est a dire déterminer le nombre d’entrées et de sorties de ce dernier. Par la suite
I’architecture du réseau sera définie a partir d’un algorithme d’apprentissage en minimisant
I'erreur quadratique de ce dernier. Ces différents aspects d’utilisation des RNA feront I’objet
d’étude du chapitre suivant.
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Chapitre Il

Notions sur les réseaux de neurones artificiels

1. INTRODUCTION

Le terme “réseaux de neurones artificiels” regroupe un certain nombre de modéles
dans I'intention d'imiter certaines fonctions du cerveau humain reproduisant quelques unes
de ses structures de base.

Par ailleurs, les réseaux de neurones sont adaptés comme outil d’aide aux opérations
de reconnaissance et de classification, entre autre, celles liées a la résolution des problémes
de diagnostic utilisant la classification automatique des signaux et des formes.

Ce chapitre a pour but d'exposer les éléments nécessaires a la compréhension de la
théorie et de la pratique des réseaux de neurones, qui seront réalisés ultérieurement (chapitre
5), en vue d’élaborer le systéme automatique de diagnostic des défaillances du systéme
électromécanique.

Le présent chapitre comprend :

» la description des fondements biologiques des réseaux de neurones ;

» leur modélisation et la présentation des modeéles les plus importants permettant
I’apprentissage des RNA ;

»  I’étude des applications et des perspectives d’utilisation des réseaux de neurones.

Enfin, a la lumi¢re de I’analyse effectuée les principales caractéristiques des RNA
utilisés pour I’élaboration du systéme automatique de diagnostic des défaillances seront
définies.

2. Les réseaux de neurones biologiques

Les cellules nerveuses, appelées neurones, sont les éléments de base du systéme
nerveux central ; celui-ci en posséderait environ cent milliards. Par ailleurs, il existe de
nombreuses variétés de neurones, les différences portant tant sur les aspects anatomiques que
sur les aspects fonctionnels| 14].

En général, chaque neurone biologique posséde un axone qui peut atteindre plusieurs
dizaines de centimetres, un corps cellulaire ou se situe le mécanisme du déclenchement du
neurone, des dendrites qui regoivent des informations des autres neurones et des terminaisons
axonales qui émettent des informations vers les autres neurones (fig I11.1). Les neurones sont
interconnectés entre eux par des synapses dont le nombre est d'environ 10000 milliards. ceci
signifie qu'un neurone regoit en moyenne des excitations en provenance de 1000 neurones, et
qui émet également des informations a 1000 neurones différents.
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Fig II1.1 schéma simplifi¢ d’un neurone du cerveau humain.

Il existe quatre modes de communications entre neurones [60]:
liaison terminaison axonale-dendritique;
liaison terminaison axonale-corps cellulaire;
liaison axone-axone;
liaison dendrite-dendrite.

Le processus de communication entre les neurones se fait par voie électrochimique
aux niveaux des synapses par des neurotransmetteurs ; ces fonctions spécifiques dépendent
essentiellement des propriétés de la membrane externe du neurone, cette derniére remplit cing
fonctions principales:

VVVV

elle sert a propager des impulsions électriques tout au long de I'axone et des dendrites;
elle libére des médiateurs a I’extérieur de l'axone:;
elle réagit au niveau du corps cellulaire aux impulsions électriques que lui transmettent les
dendrites pour générer ou non une nouvelle impulsion;

e enfin, elle permet au neurone de reconnaitre les autres neurones afin qu'il puisse se situer
dans I’architecture anatomique du cerveau et de trouver les cellules auxquelles il doit étre
connecté.

Généralement, les réseaux de neurones artificiels sont basés sur une théorie électrique selon
laquelle la jonction synaptique, est I’endroit ou le neurone pergoit un stimulus par voie
électrochimique. La membrane synaptique, lorsqu'elle ne regoit pas d'excitation, est polarisée
a une tension supérieure a un seuil donné, le neurone étant alors activé et cela déclenche un
processus de dépolarisation ; le neurone émet sur l'axone une tension positive d'environ
+60++70mv en se comportant comme un systéme non linéaire. C'est ce type de modéle qui
est majoritairement retenu pour simuler artificiellement les neurones du cerveau humain.

3. Les neurones artificiels

Le premier modele d'un neurone artificiel a été présenté dans les années quarante par
Mac Culloch et Pitts [14,25,26,60]. Par analogie avec le modele électrochimique décrit ci-
dessus ; ils ont proposé le modeéle d'un neurone artificiel qui est établi conformément au
modele non linéaire représenté sur la figure (111-2).
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-1

X] wll 1
w2:
X2—O F,(P) y

Fig. 111.2 mode¢le du neurone de Mc CULLOCH et PITTS

Chaque neurone artificiel transforme I'ensemble des signaux qu'il regoit en un signal
de sortie qui est communiqué a d’autres neurones. Cette transformation s'effectue en deux
étapes:

Le neurone effectue une sommation pondérée  des potentiels (principe de
superposition) ; la valeur numérique obtenue représente I'état du neurone qui I'a émis, afin
d'obtenir une stimulation résultante globale :

Z%&“ (TIL.1)

A l'aide d'une fonction de transfert, on teste le neurone. Si cette stimulation dépasse un
certain seuil, le neurone est activé et transmet une réponse.
Dans ce cas [32] :

5;=f{P) (I11.2)

1 si P>
f,»(P)z{O - PP
st P<p
5, = f,(P)
1
0 > p

B

Fig.I11.3 fonction de scuillage avec un sommateur

On peut représenter cette fonction par le graphe suivant;
D'une fagon générale, on peut définir un neurone formel (artificiel) par les quatre
éléments suivants [14]:

la nature de ses entrées

la fonction d'entrée totale qui définit le prétraitement effectué sur les entrées ;

la fonction d'activation (ou d'état) du neurone qui définit son état interne en fonction de
son entrée globale ;

» La fonction de sortie.

YV VY
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Nous adopterons par la suite les notations suivantes :
(e,) i=1:n les entrées
h la fonction d'entrée totale ;
f la fonction d'activation ;
g la fonction de sortie.

D'autre part, nous utiliserons également les désignations suivantes :
E =hle,....e,) comme entrée totale;

A= f(E)comme état du neurone;
S = f(4) comme sortie.

1. Fig I1.4 modélisation générale d'un neurone

e nature des entrées et des sorties

elles peuvent étre:
- binaires: (-1,+1) ou (0,1)
- réelles.
¢ lafonction d'entrée totale h

elle peut étre :
- booléenne ;

- linéaire : He,...e,)= Y we,

J=in

- affine : hle,...e,)= Y we —a (111.4)

Ces deux derniers cas sont les plus fréquents [26], On peut interpréter le (a) par
l'utilisation d'un neurone qui fournirait toujours l'entrée -1 au neurone étudié. Cette notation
sera utile lorsque nous aborderons les modéles d'apprentissage.

¢ lafonction de transfert (d'activation) :

la fonction de transfert est en général une fonction non linéaire monotone croissante [26];
par ailleurs les fonctions de transfert sont de qualités diverses: elles peuvent étre
déterministes, continues, discontinues ou aléatoires. Ces fonctions sont présentées dans le
tableau suivant :
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F(x)
@ i —
Fonction de Heaviside » x
F(xy
(b) 14
Fonction lin€aire sans saturation / —» X
F(x)

(©)
Fonction linéaire avec seuil

(d)
fonction a seuils multiples

()
fonction sigmoide
F(x)= 1 _
1+e
(M F(x)
fonction sigmoide
l-e* 2 =
F(x)= = B > X
l1+e /i
F(x) A
(8 ]
fonction stochastique \F X

¢ |afonction de sortie :

En général, cette fonction g(E) est considérée comme étant la fonction identité g(E) = f(E).
Par la suite, nous confondrons activation et sortie du neurone.
Les fonctions d'entrée et d'activation sont choisies en fonction des types d’automates
utilisés, dépendant de la nature des entrées et des sorties.
En général, ils sont au nombre de six [14]:

» les automates booléens

les entrées et les sorties sont booléennes ;

La sortie est une fonction booléenne des entrées.

» les automates a seuil

la sortie est binaire alors, que les entrées peuvent étre binaires ou réelles ;
La fonction d'entrée totale est affine ;

La fonction d'activation est la fonction signe ou la fonction de Heaviside.
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» les automates linéaires

- Les entrées et les sorties sont réelles ;
- La fonction d'entrée totale est linéaire :
- La fonction de sortie est l'identité.

» les automates a saturation

- Les entrées et les sorties sont comprises dans un intervalle [u,v] ;

- La fonction d'entrée totale est linéaire ;

- La fonction d'activation est la fonction SATUR.

Si les entrées et les sorties sont entiéres, on obtient un automate multiseuil.

T,

» les automates continus

- Les entrées et les sorties sont réelles ;

- La fonction d'entrée est linéaire ou affine ;

- La fonction d'activation est une fonction sigmoide ;
» les automates probabilistes

- Les sorties sont binaires et les entrées sont quelconques.
- La fonction d'entrée est affine ou linéaire
- La fonction d'activation est stochastique.

4. Les réseaux de neurones artificiels
4.1. Introduction

Les recherches actuelles faites sur les réseaux de neurones artificiels n’ont pas permis
de donner une définition exacte ou universelle a ce concept.
En effet, la définition admise, utilise la notion de réseaux d’automates ou de systéme
connexioniste [60]. Un réseau de neurones artificiels est composé d’automates connectés en
reseau et fonctionnant en paralléle et dans lequel les connexions contiennent la connaissance
d’un domaine particulier.
Par ailleurs, il existe une grande variété des réseaux de neurones artificiels, ceux-ci peuvant
étre definis selon plusieurs critéres, parmi lesquels, on peut citer :

la nature des cellules élémentaires ;

La structure des connexions (architecture) ;
La méthode d’apprentissage ;

Le mécanisme de classification :

Le mécanisme de mémorisation.

VVVVYV

4.2.La nature des cellules

Pour déterminer les fonctions d’entrée et d’activation d’un réseau d’automates, il faut
d’abord définir les modes de codage des informations a I’entrée, a I'intérieur et a |’extérieur
du réseau. Par exemple un réseau recevra sur les cellules d’entrée des informations codées en
continu et fournira une sortie codée en binaire ; la fonction d’entrée sera la fonction affine et
la fonction d’activation sera la fonction signe ou la fonction de Heaviside (cette derniere
utilis€ée pour les réseaux a mémoire associative) [14][60]. Ce dernier exemple sera utilisé dans
notre systéme de détection (RNA), ou les entrées sont codées en continu et les sorties codées
en binaire ; nous mentionnerons toutes ces caractéristiques dans la section (111.7) (le choix de
I’architecture des réseaux de neurones).

-34 -



Chapitre 11T : Notions sur les réseaux de neurones artificiels

4.3.Les mécanismes d’apprentissage

4.3.1. Définition

Les mécanismes d’apprentissage sont la propriété la plus intéressante des réseaux de
neurones. A cet effet, les paramétres internes (poids de connexion) d’un réseau de neurones
sont modifiés en utilisant un algorithme d’adaptation appelé algorithme d’apprentissage.

Par ailleurs, une autre classification des réseaux de neurones peut étre déduite en
fonction du type d’apprentissage. En effet on distingue deux grandes familles
d’apprentissage : I’apprentissage supervisé et |’apprentissage non supervisé [24][60].

4.3.2. Les algorithmes avec apprentissage supervisé

Dans ce type d’apprentissage, I’algorithme détermine les poids synaptiques a partir
d’exemples étiquetés de formes auquel un professeur (teacher) a associé des réponses ou des
cibles également étiquetées. Il existe plusieurs algorithmes, parmi lesquels on distingue
I’algorithme de rétropropagation qui est destiné aux réseaux a couches (réseaux non bouclés).

4.3.3. Les algorithmes avec apprentissage non supervisé

Dans ce type d’algorithmes, on présente a I’entrée du réseau des exemples connus et le
réseau s organise lui-méme autour d’attracteurs qui correspondent a des configurations stables
du modele dynamique non linéaire associé au réseau. L apprentissage est accompli a ’aide de
regles qui changent ou adaptent le poids des coefficients synaptiques en fonction des
exemples présentés a I’entrée et dans certains cas en fonction des sorties désirées.

L’apprentissage a lieu souvent en temps réel avec des réseaux qui peuvent étre
éventuellement bouclés, parmi lesquels, on peut citer : le réseau de HOPFIELD, et les cartes
topologiques de KOHONEN.

4.3.4. Les principales régles d’apprentissage

Les stratégies de modification des poids synaptiques découlent des régles suivantes :

e la régle de Hebb ou le poids des connexions entre deux processeurs élémentaires est
renforce si ces derniers sont activés simultanément ;

e la regle Widrow-Hoff ou régle delta : le poids synaptique est adapté pour obtenir la
diminution de ’erreur entre la sortie réelle du processus élémentaire et la sortie désirée ;

e [l’apprentissage compétitif dans lequel tous les processeurs €lémentaires sont en
compétition. La sélection est réalisée a I’aide d’un processus de compétition, basé€ sur une
mesure de similarité entre I’exemple de référence associé a chaque processeur et
I’exemple d’entrée.

Les expressions précises des régles dépendent tres étroitement de la nature des
fonctions d’entrée totale, des fonctions d’activation et de la nature continue ou discréte
des informations contenues dans les cellules de neurones.
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Fig I11.5 mod¢le d’apprentissage de la connexion W, entre deux neurones.

Rumlhart [48] a proposé une régle générale de modification du poids synaptique Aw,
valable dans de nombreux mécanismes d’apprentissage, cas d’une cellule p avec
éventuellement une entrée « professeur » ¢, .

Aw;‘;‘=af:'(sf”f)gj(swwg (111.4)

avec : o : le pas d’adaptation.
/. et f, :la fonction d’activation de p,et p, ;

s;ets, : les valeurs d’activation de p.et p, ;

1, : 'entrée professeur de p,.

Les expressions précises des regles dépendent tres étroitement de la nature des fonctions
d’entrée totale, des fonctions d’activation et de la nature continue ou discréte des informations
contenues dans les cellules de neurones.

Dans la régle de Hebb, il n’y a pas de professeur et les fonctions f, sont linéaires ; le
mécanisme d’adaptation se réduit a :

Aw, = as;s, (111.5)

La régle de Widrow —Hoff, connue également sous le nom de delta-régle (A regle)
nécessite un professeur et elle peut étre écrite en présence de fonctions d’activation lin€aires
sous la forme :

Aw, =a(t, —s,)s, (I11.6)
le modéle compétitif de type kohonen met en ceuvre I’expression :

Aw, =all,—w,) (111.7)

Aprés la phase d’apprentissage toute la mémorisation des connaissances est
enregistréé dans le réseau. C’est la phase la plus longue en calcul connexioniste. Par contre,
en phase de reconnaissance, si la forme a reconnaitre a déja été apprise, le réseau fournira
instantanément la bonne sortie.

4.4.Les mécanismes de classification

La cellule de décision avec fonction de seuil se comporte comme un adaptateur
linéaire qui réalise la séparation des exemples en deux classesw, et w, a I’aide de la fonction
discriminante linéaire.

G(x)=wx (111.8)
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] , vecteur des poids synaptiques

Cette fonction permet la séparation de I’ensemble des vecteurs x en deux classesw, et w,
{ xew, s glx)>0
( Xew s gl)<o

la figure I11.6 montre I'interprétation géométrique du mécanisme de classification.

Classe wl g(x)=0
= |=|=. [=] A== /
== - g(x)=0
="z
g(x)<0 Classe w2

fig I11.6 séparation de deux classes avec adaptateur linéaire.

4.5.Les mécanismes de mémorisation

Une caractéristique importante des réseaux de neurones réside dans la maniére avec
laquelle sont stockées les informations et dans la fagon de les associer. En régle générale, la
mémoire des réseaux de neurones est distribuée et tout ou une partie des poids de connexion
du réseau, constitue la mémoire de ce dernier. Ainsi un cas pris dans la base des exemples
d’apprentissage sera mémoris¢ par un sous—ensemble particulier des cellules lequel contient
également la mémoire d’autres exemples de la base d’apprentissage. Par ailleurs, les réseaux
de neurones utilisés en diagnostic industriel pour la classification des défauts sont appelés des
mémoires associatives ou classifieurs. On distingue deux familles de réseaux de neurones
appelés souvent neurones ‘‘grand-mére’” et les réseaux de neurones a mémoires
autoassociatives et a mémoires hétéroassociatives. Dans la premiére les neurones répondent
specifiquement a un seul exemple de la base d’apprentissage ; ces réseaux sont adaptés aux
probléemes de classification.

Dans la deuxiéme catégorie, les informations ne sont pas localisées a des
emplacements déterminés, mais la mémorisation de chaque exemple est distribuée sur
I’ensemble de la structure du réseau qui constitue ainsi la mémoire. Les mémoires
autoassociatives ont pour caractéristique essentielle de reproduire en sortie, I’'image issue de
I’entrée a partir d’'un exemple incomplet ou bruité. Les mémoires hétéroassociatives
assimilent la relation entre un exemple donné et une sortie désirée de I’exemple. Un nouvel
exemple présenté proche de I’exemple appris, restituera la sortie désirée. Ces mémoires sont
particulierement performantes pour la reconnaissance de caractéres des données incomplétes
ou bruitées.
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4.6.La structure des connexions

Il existe plusieurs types de réseaux de neurones, leurs architectures et leurs principes
de fonctionnement différent d’une application a une autre. Si on se référe aux études
biologiques du cerveau, on constate, d’une part, que le nombre de connexions est énorme et,
d’autre part, que le réseau est divisé en différentes couches. A I’intérieur d’une méme couche
les interactions entre les neurones sont en relation étroite.

D’une maniere générale Iarchitecture des réseaux de neurones formels peut aller
d’une connectivité totale (tous les neurones sont reliés les uns aux autres) a une connectivité
locale ou les neurones ne sont reliés qu’a leurs plus proches voisins.

D’apres I'étude bibliographique effectuée [14,24,25,26,48,60], on retient qu’il existe deux
types de réseaux de neurones : des réseaux a couches (non bouclés) et des réseaux entiérement
connectés (bouclés ou récursifs).

4.6.1. Les réseaux bouclés

Dans les réseaux bouclés ou entiérement connectés, chaque cellule est reliée a toutes
les autres avec un retour sur elle méme ; ils sont particuliérement adaptés pour construire des
réseaux de type de Hopfield et de Boltzman avec des procédures d’apprentissage sans
professeur (non supervisé) [24,25]. Pour les réseaux bouclés, le temps intervient et le
comportement des cellules du réseau est exprimée, en général par, des équations
différentielles non linéaires. Pour des conditions initiales données correspondant a une
situation perfectible, le réseau évolue au cours du temps pour atteindre un état stable ou
instable.

LAl

PV /7
T 1§ fll L !Il
Vi V2
X1 X2 XN-1 XN

Fig I11.6 réseau de neurones entierement connectés (réseau bouclé)

Le réseau original de Hopfield, qui a subi par la suite de nombreuses améliorations est
constitué de processus élémentaires éffectuant une somme pondérée de toutes les entrées et
d’une fonction d’activation a seuil pour fournir une réponse égale a 0 ou a 1. Chaque cellule
¢lémentaire est connectée a toutes les autres de fagon bidirectionnelle, sauf avec elle méme
(fig 111.9).

En 1985, Ackely, Hinton, et Sejnowski ont développé un algorithme d’apprentissage
pour le réseau de Hopfield qui permet la dynamique des états de ce réseau, afin d’éviter les
minima locaux, en choisissant la position des minima, ou les formes a mémoriser. Ce type de
réseau se retrouve sur la machine de Boltzman, dont les neurones ont des caractéristiques
probabilistes [14].
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4.6.2. Les réseaux non bouclés (réseaux a couches)

Le réseau non bouclé est constitué de couches, telles que les deux couches extrémes
correspondent, d’une part, a la couche qui regoit ses entrées du milieu extérieur et, d’autre
part a la couche qui fournit le résultat du traitement effectué (couche de sortie) ; les couches
intermédiaires sont appelées les couches cachées, leur nombre est variable. Les neurones qui
appartiennent a une méme couche ne sont pas connectés entre eux, chacune des couches
reoit des signaux de la couche précédente et transmet le résultat de ses traitements a la
couche suivante.

Rétropropagation de I'erreur (algorithme d’apprentissage).

Couche d’entrée p Couche de sortie
Cis CD
Couches cachées
Signal flow >

Fig I11.7 Réseau de neurones multicouches (non bouclés)

Le premier réseau utilisé est le perceptron monocouche, son mode d’apprentissage été
de type supervisé [26], par correction d’erreur. Pour une forme appartenant a une classe
présentée a I’entrée de la premiére couche, on doit avoir une sortie fixée (1ou —1). Pendant la
phase d’initialisation les coefficients synaptiques W, sont initialisées d’une maniére aléatoire,
puis les fonctions d’association sélectionnées. Pendant la phase d’apprentissage, la base des
données des exemples d’entrée et des sorties associées, est utilisée pour adapter
progressivement les poids W, en comparant la sortie o, a I’état désiré ¢, par :

ApW;i =Ty =0y ¥ i =110y i (II1.9)

ou 7 est une constante d’adaptation.
On répete cette procédure itérative jusqu’a ce que l’erreur résiduelle soit la plus faible
possible.

Par ailleurs, la limite de la capacité d’un perceptron multicouches, réside dans la
lecture des poids synaptiques entre la couche cachée et la couche de sortie [32],[48]. Comme
solution, Rumelhart et al ont proposé un algothithme d’apprentissage avec professeur appelé
algorithme de rétropropagation pour application sur les réseaux multicouches [14,25,32,60].
En 1970 Werbos a développé cet algorithme [25], dont la premiére application a été consacrée
a 'estimation d’un modéle dynamique pour prédir la communication sociale. En fait, la
rétropropagation est une généralisation de I’algorithme de la moyenne des moindres carrés
[24], car dans cet algorithme une fonction d’erreur est définie comme étant égale la moyenne
quadratique carrée de la différence entre la sortie désirée et la sortie actuelle d’un réseau a
couches. Pour minimiser cette fonction d’erreur, I’algorithme de rétropropagation utilise la
technique de la recherche du gradient, appelée la régle delta généralisée [14,25,32,60].
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Dans ces réseaux a couches, les unités d’entrée représentent la couche inférieure et
les unités de sortie représentent la couche supérieure. Entre ces deux couches, il peut y avoir
plusieurs neurones ou couches cachées ; cependant chaque neurone doit transmettre sa sortie
aux neurones de la couche supérieure et ses entrées doivent recevoir des informations des
neurones de la couche inférieure. Pour un vecteur d’entrée donné, on associe un vecteur de

sortie 7,. Si les poids synaptiques ont des valeurs aléatoires, le vecteur de sortie o, est
différent de 7,. Dans ce cas on associe a I’écart entre les valeurs de t, et o, [25][48] calculée
comme suit :

By =5 by=vgf (111 10)

Enuite on définit la somme des erreurs de sortie de la couche prévue par :

Sy =L W 0, +b, (IL.11)

En utilisant la fonction sigmoide, son état sera :
0, =1, (s m,) (111.12)
Pour trouver la généralisation correcte de la régle delta, w, est mis sous la forme

A ) oE,
pWji en fonction de . (T11.13)
Ji

Il est a remarquer la dérivée, précedente se présente comme la résultante d’un produit
de deux termes : un terme reflétant la variation de I’erreur (comme une fonction de variation
d’entrée du neurone a I’entrée du réseau) et un terme représentant I’effet de la variation d’un
poids.

De ce qui précede nous tirons la relation :

azzpj _ 6Epaspj

(111.14)
ow ji os e ow
En remplacant S, par son équivalent (éq I11.11) on peut écrire :
os. D
P =
=2 Sw.0 =0, (111.15)
awﬁ_ y E Jkp pi
Posons :
ok
e
O = E (IIL. 16)
P
L’équation (II1.14) prend ainsi la forme équivalente :
oE,
- ow ; =040 (I1.17)
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P-) s H ay |- M 1 M sygdit iw . . i . s , s 48 .
our appliquer la diminution du gradient dans £ . nous devons prendre en considération la
variation des poids laquelle est définie par:
A =10 0
Wi mmf - (11.18)
Comme pour la régle dela standard. un résultat intéressant est le calcul simple
récursil des coelficients d qui peuvent étre mis en wuvre par la propagation d'un signal

d erreur en aval a travers le réscau,
YUl rés o | éauati 3 i ;
Pour résoudre 1"¢quation (H1.16). on peut décomposer la dérivée en deux facteurs :

. E clEco;,
. =i L= — I
" O Co 08 AHET)
[ f &) i
De (12) on constate que
co L
o .
e Y ] 3
A ; L / (111.20)

Pour calculer le premier facteur. deux possibilités existent :
a) la premiére suppose que le neurone i, est une unité dentrée ou un neurone d'entrée du

réseaut.

b) En ce qui concerne la seconde possibilité. en partant de la définition de £,. on peut éerire :

?EL_-_({ —0 )
eaas (11.21)
o0

"

Par ailleurs. en remplagant ces facteurs dans (111.19). on trouve pour chaque neurone 1, -

o, = (f” —g, ]/ (.\'H) (111.22)

Si 1, nest pas une unité de sortie. la régle d ajustement des poids est utilisée pour écrire

ALY, ANl Al A Y A
&k .ox ck cl =
SR [E] [P — ' = e _.\ g ol
Yo lfa N ot Wity <L g e (.23
A : . : :

[1'\1-.

Dans ce cas. en substituant les deux facteurs dans équation (HE19). on obtient :

g =, [.\‘“ ]Z,‘\",-.l“'a. (111.24)

i

Toutelois. si 1, nest pas une unite dentrée. les ¢quations (22) ¢t (24) donnent une
pour caleuler les coelTicients & pour
les variations des poids dans le réseau selon (18).

procédure récursive tous les neurones dans le réseau.

lesquels sont done utilisés pour calculer

Cette procédure constitue la regle delta géndralisée d un réseau non boucle.

_dl -



Chapitre I11 : Notions sur les réseaux de neurones artificiels

4.6.3. L’algorithme de rétropropagation

L’algorithme d’apprentissage de rétropropagation [14] est un algorithme de gradient
itératif désigné pour minimiser I’erreur quadratique moyenne entre la sortie actuelle du réseau
en amont et la sortie désirée. La figure (ITL.11) illustre I’organigramme de I’algorithme
d’apprentissage de rétropropagation. On suppose que la fonction sigmoide est utilisée de la
maniere suivante :

Etape 1 : initialisation des poids et des seuils :
Attribuer de faibles valeurs aux poids et aux seuils ;
Etape 2 : présentation des entrées et des sorties :

Présenter un vecteur d’entrée en valeur continue et spécifier les sorties désirées. Si le
réseau est utilis€ comme un classifieur, alors toutes les sorties sont mises a zéro sauf celle
correspondant a la classe d’entrée dont la sortie désirée est 1. L’entrée pourrait étre nouvelle
pour chaque essai ou des échantillons d’un apprentissage peuvent étre présentés cycliquement
jusqu’a la stabilisation des poids.

Etape 3 : calcul des sorties actuelles :

On utilise la fonction sigmoide non linéaire, la forme du réseau est celle représentée
dans la figure (I11.7).

Etape 4 : Adaptation des poids :

On utilise I’algorithme récursif sur les unités de sortie, on effectue un retour sur la
premiére couche cachée et on ajuste les poids comme suit :

w,(t+1)=w,(e)+, (1) (IIT.25)
ou prﬂ = ﬂé:r?JOPf

Dans cette équation W ji(t) est le poids, n est le terme de gain appellé coefficient

d’apprentissage, et §, un terme d’erreur pour le neurone j.

Si I’indice j correspond a une unité de sortie, alors &, peut étre calculée par (I11.22) :

Oy = (tpj 0 )f J (Spf )
Si I’unité j est une unité d’une couche cachée interne, alors &, peut étre calculée par

5;3*‘ = fJ (S ] );5.0»* Wy

Les biaies sont adaptées d’une maniére similaire, ce sont des poids de connexion sur
les entrées auxiliaires des neurones qui ont des valeurs constantes. La convergence est
quelquefois rapide quand un terme de momentum est ajouté et les variations des poids sont
lissés [24][32].

b (t+)=b (1)+n) 5,0, (I11.26)
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début
v
Initialisation des poids et des seuils

;

LPrésentation des entrées et des sorties

v

Calcul des sorties actuelles et des neurones cachés et des
neurones de sortie.

Ajustement des poids par: W, (t + 1) =w, (!)+ Aw,, (t)
Ou Aw,=nd,0,
Si I'unité j est I'unité de sortie, donc :5ﬂ. = (Ip}. - opj)j}'(netﬂ.)

si I’unité j est une unité cachée, donc : 6, = f}.'(netm.)z:ozsp,twJb
k

v

l Changement de la base d’apprentissage I

C:_ Base d’apprentissage : fin )

v

| Incrémentation du nombre d'itération |
|

v

(limite du nombre d’étération (erreur d.ésu'ée))

fin

Fig II1.8 Algorithme d’apprentissage par rétropropagation.
5. Les applications des réseaux de neurones

L’intérét porté aujourd’hui aux réseaux de neurones tient sa justification dans les
quelques propriétés intéressantes qu’ils possédent et qui devraient permettre de dépasser les
limites de I’informatique traditionnelle.

Pour cette raison les réseaux de neurones artificiels ont trouvé plusieurs applications et
dans plusieurs domaines, parmi lesquels nous pouvons citer :

» I'application a la reconnaissance des formes :

I’application des réseaux de neurones pour la reconnaissance des formes a éte
largement étudiée ; les réseaux bouclés ou non bouclés sont intensivement étudiés et
appliqués pour la reconnaissance des voies et des images [14,25,60].

e

» L’application a la planification :

L’optimisation est souvent sollicitée pour la planification des actions ou des taches.
A cet effet, I’utilisation du modéle de Hopfield et du modéle de Kohonen parait trés utile pour
la résolution des problémes d’optimisation [14].

L
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» L’application au traitement du signal :

Dans ce domaine, les applications réalisées traitent essentiellement de la
reconnaissance de signatures radar ou sonar [14].
La société NESTOR a développé un réseau de neurones qui identifie une cible a coup sur
(100% de réussite) et reconnait un bruit avec un taux de réussite de 95%.
Cette application a été construite a partir de signaux “sonar” et des traits caractéristiques de
ces derniers sont déterminés par les experts comme étant utiles pour identifier une cible dans
un environnement bruité. Le réseau agit dans ce cas comme un filtre pour éliminer le bruit.

» L’application au controle :

Grace a leurs propriétés (structures paralléles de traitement, capacité d’adaptation et de
généralisation, etc.), les réseaux de neurones sont appliqués au contrdle intelligent. Les
applications initiées peuvent étre classifiées en plusieurs méthodes[26], tels que : le controle
supervisé [37], le contrdle inverse et le controle neuronal adaptatif [14][26]. D’un autre coté
les réseaux de neurones sont ainsi appliqués a la commande vectorielle de la machine
asynchrone par implémentation des régulateurs flous [2].

*

» L’application au diagnostic :

Les réseaux de neurones sont bien adaptés a la résolution des probléemes de diagnostic,
grace a I'utilisation de la classification automatique des signaux et des formes [60]. Dans ce
contexte on distingue plusieurs applications des réseaux de neurones pour le diagnostic des
défaillances [29,33,35,47,57,58] et en particulier, pour le diagnostic des pannes des machines
électriques [5,18,20,38].

6. Application des réseaux de neurones pour le diagnostic des défaillances
des machines asynchrones

6.1. Introduction

L application des réseaux de neurones pour résoudre un probléme (dans le cas présent
le diagnostic des défaillances d’un systéme électromécanique), nécessite 1’emploi d’une
méthodologie dont la mise en application peut étre décomposée en deux étapes

e la premiére consiste en I’étude du probléme a résoudre pour valider son adaptabilité a une
résolution par les réseaux de neurones et définir les objectifs a atteindre pour pouvoir
controler la qualité de la solution retenue (voir la méthodologie du diagnostic du chapitre
précédent).

e La seconde est axée sur la technique des réseaux de neurones ; elle englobe le choix du
type de réseau et celui de son implémentation (le type d’apprentissage et le nombre des
couches cachées dans le cas de I'utilisation des réseaux non bouclés) en fonction des
caractéristiques du probléme étudié et des objectifs fixés.

6.2. Analyse de la problématique et Choix du type de RNA

D’une part, les perceptrons multicouches ont montré leur efficacit¢ pour la
classification des formes [24,26,57], et d’autre part, dans notre cas d’application, le systéme
de détection est basé sur la classification des signaux. Par conséquent, I’utilisation d’un réseau

de neurones a couches est préferable pour essayer de résoudre le probléme posé [14][60].
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Par ailleurs, les réseaux que nous allons simuler sont tous des réseaux a trois couches
et les étapes de construction du réseau peuvent étre subdivisées de la maniére suivante -

* Choix des entrées du réseau, c’est a dire choix du pas d’échantillonnage pour le signal qui
va étre traité (courant statorique, courant rotorique et vitesse) et détermination du nombre
d’entrées du réseau (nombre de neurones de la couche cachée);

* Choix des sorties, c’est a dire détermination du nombre de sorties et leur nature ; pour
faciliter Iinterprétation des résultats de la sortie du réseau par le systéme expert, notre
choix a été orienté sur les nombres binaires (0,1);

e Comme les sorties sont binaires et les entrées réelles, la fonction de sortie sera une
fonction linéaire affine et la fonction d’activation une fonction sigmoide;

e Détermination du nombre de neurones cachés et du nombre des couches cachées: ils
seront déterminés par tatonnement a partir d’un algorithme d’apprentissage.

6.3.Choix du type d’algorithme d’apprentissage

Concernant I’apprentissage, le RNA est entrainé par le modéle de rétropropagation,
pour les raisons suivantes [5,25,60] :

» Le systéme d’apprentissage est supervisé ;
» Les entrées sont continues ;
» llaété utilisé avec succés dans plusieurs domaines d’applications [5,24,29,33].

7. Conclusion

Pour I'implémentation d’un réseau de neurones pour une application donnée, il faut
tout d’abord étudier le probléme posé afin de valider son adaptabilité a une résolution par des
réseaux de neurones et précisant les objectifs a atteindre. Par la suite, il faut analyser la
technique des réseaux de neurones (qui englobe le choix du type de réseau et celui de son
implémentation en fonction des caractéristiques du probléme étudié). A cet effet, le présent
chapitre a €té consacré a la présentation de la théorie des réseaux de neurones, en partant du
neurone biologique, jusqu’a I’étude des différents types de réseaux, parmi lesquels on a
présenté deux types : les réseaux bouclés et les réseaux non bouclés.

A la lumi¢re de Iétude effectuée, il a été constaté que les réseaux non bouclés
correspondent bien a notre cas d’application. En effet, les réseaux de neurones multicouches
entrainés par I’algorithme de rétropropagation du gradient sont aujourd’hui les modéles les
plus utilisés en diagnostic en raison de leur capacité a résoudre les problémes de
classification.

Par ailleurs, pour obtenir a priori des informations (sous forme de données) sur le
comportement de la machine asynchrone (qui est principalement la tiche du SACI), celles-ci
seront substituées par des données obtenues par simulation numérique des différents états de
fonctionnement de I’ensemble convertisseur, machine asynchrone et commande. Pour cela
il est nécessaire de déterminer un modeéle dynamique de la machine permettant de représenter
les diverses situations de fonctionnement. Pour se faire le quatriéme chapitre est consacré a la
modé¢lisation et a la simulation numérique du systéme d’association convertisseur
¢lectronique, moteur asynchrone et commande.
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CHAPITRE 1V

modeélisation et simulation du comportement de I’ensemble
convertisseur-moteur et commande

1. INTRODUCTION

Un systéme électromécanique est soumis a un grand nombre de défauts potentiels ; a cet

effet, ce chapitre sera consacré a la présentation et a la modélisation du systeme
€lectromécanique a surveiller. Celui-ci est constitué d’une source d’alimentation continue, d’un
onduleur de tension et d’une machine asynchrone a cage d’écureuil et de sa commande.

L’étage d’alimentation de 'onduleur est composé d’un redresseur triphasé a diodes suivi d’un
filtre «L-C». I'onduleur est commandé par la technique de modulation de la largeur
d’impulsion (MLI).

Pour améliorer les performances du fonctionnement de I’ensemble moteur convertisseur,
on introduit une commande vectorielle en boucle fermée en vue de garder le flux et le couple
constants. Dans ce cas, ces deux derniers paramétres peuvent étre commandés séparément
[8,28,43,59].

Par conséquent, pour pouvoir étudier et modéliser les anomalies et les défauts qui
perturbent le fonctionnement normal de I’ensemble (moteur, convertisseur et commande), on
doit a priori élaborer un modéle mathématique global représentant les différents états de
fonctionnement de cet ensemble.

2. Modélisation du systéme d’association redresseur filtre- onduleur- moteur
asynchrone

Le systéme d’association représenté (fig 1V.1) est constitué d’une source d’alimentation
continue (un pont redresseur a diodes suivi d’un filtre comportant une inductance L ret d’une

capacité (), ainsi que d’un onduleur de tension commandé par la technique de modulation de
la largeur d’impulsion MLI ; ce dernier alimente un moteur asynchrone triphasé.

7 1
D‘ C | OND
iy
T MLI
redresseur filtre
onduleur

réseau

IV.1 Schéma d’association convertisseur-moteur
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2.1 Etude du modéle du moteur asynchrone

Pour la mise en équations du modéle de la machine asynchrone permettant 1’étude de son
comportement en régime dynamique, nous avons retenu les hypothéses simplificatrices suivantes
[21,[8] :
le phénomene d’hysterisis, les courants de foucault et I’effet de peau sont négligés ;

I’entrefer est supposé constant sur toute la périphérie de la machine ;

la machine fonctionne en régime non saturé ;

I"enroulement de chaque phase du stator ou du rotor crée une répartition sinusoidale s’ils sont

alimentés par des courants sinusoidaux ;

* les trois phases du stator et du rotor sont supposés symétriques, ce qui permet de considérer
que les résistances statoriques sont égales, ainsi que les résistances rotoriques.

2.1.1 Equations en régime dynamique du moteur

Les hypotheses retenues pour la mise en équations de la machine asynchrone nous permettent
d’exprimer le fonctionnement de cette derniére sur le référentiel triphasé naturel dont les
phases sont représentées respectivement par (a,b,c) et (A,B,C) pour le stator et le rotor
[10,22,39].

V= R+ o]

(IV.1)
d
U =R i —
[ AJIC] r[IA.nC]+ df [¢m]
Les grandeurs des trois phases sont représentées par la matrice suivante :
Xa X.»f
[‘Xabc]= X, | [XAB(‘]= Xy
Xc XC
Les flux sont proportionnels aux courants, ils s’écrivent :
[‘bnbe]: [Isliabc]+ WI'ABC]
(IV.2)

@0 ]= M ]+ [ T ]
La machine est définie par cinq inductances : /,/,,, 4.1, .1, en raison de Iisotropie

du circuit magnétique ; /,, étant fonction de 6 (ou 0 est le déphasage entre les phases statoriques
et rotoriques) nous avons alors :

L. 1, & Lo s s
[f,]z l, 1, 1, [Ir]= PIE YR P
!ab ,m Im !AB IAB [AA
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cos 6 cos(6+2x/3) cos(@—2x[3)
[M]=1,|cos(0-2x/3) cos 6 cos(8+2m/3)
cos(@+2xf3) cos(60—2n/3) cos@

En introduisant (IV.2) dans (IV.1) nous avons :

R AR PR AL R R 1Y) O

)= Rl 1+ 11 ]+ 5 0T

(IV.3)

Du fait des termes trigonométriques contenus dans la matrice des inductances mutuelles
[M], les coefficients des équations différentielles sont variables et leur résolution est alors
complexe, c’est pourquoi nous utilisons la transformation de PARK [8,10,28,41,52,59] qui nous
permet d’obtenir un systéme d’équations a coefficients constants.

Pour obtenir ce systéme d’équations, on transforme les enroulements triphasés du stator
(a,b,c) et du rotor (A,B,C) en deux enroulements orthogonaux équivalents (d,q), ou d est l'axe
direct et q est I’axe en quadrature comme le montre la figure (IV.2).

Fig.IV.2. Transformation des enroulements réels en enroulements orthogonaux

Les angles portés sur la figure (IV.3) désignent respectivement :
@ I'angle entreaet A; 6, :I'angleentreaetd; €, I'angleentre Aetd;
et 60, =60+86,

d : . <
Notons @, = EBS que nous appellerons pulsation statorique, de méme nous noterons

d ; ; : —
@, = 36’, la pulsation rotorique et @ =@, — @, la pulsation mécanique.
t
Conformément au modéle de PARK, on utilise pour les grandeurs : courants, tensions et flux les
transformations suivantes :

X xa X x.-i
L"}:[P] x, | et L"}:[P] x, 1V 4)

X X

c
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X

=

2 x A X
x, |=[P]" Ld] “ x, |=[P]’ [;] o

Xr ’ x(.‘ ’

cos 6 cos(@ - i:r_) cas(@ + 2—?[]

3 3)

avec : [P]- 2| sin® —sin [9 _ 2_”) - k\-m[ﬂ + 2_”J

3 3 3
1 & L
2 2 2 ]

Les flux sur d,q sont exprimées par les quatre relations suivantes

-

¢d‘s = I:ids +Miq.t

¢, =1i, +Mi,

< o (IV.6)
¢qr = Ir'idr +Miqr

ﬂr =li, +Mi,

2.1.2 Présentation des équations de la machine asynchrone sur un référentiel

11 existe différentes possibilités concernant le choix de I’orientation du repére d’axes d-q
qui dépendent des objectifs de I’application.

Dans le présent travail sont considérés deux repéres : le premier est lié au stator (8, = 0) et le

second est li¢ au champ tournant ( @, = %9, el w = %9, ).

1- Les équations du moteur sur le référentiel lié au champ tournant :

Le référentiel lié au champ tournant a la vitesse @ est intéressant pour 1’étude du
probléeme avec des grandeurs constantes en régime permanent :

. d
U,=Ri, +Zcblﬁ -0,P,
U, =R, +iq’0 +o @,
qs 2 gs dt qs r
1 d (Iv.7)
0=Ri, +—®@, —0 @,
di !

0=Ri_ +i¢& +to D
L) dl L

i- Equations du moteur sur le référentiel lié au stator :

w, =0
W, = -0
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d
U, =Ri, +—@

d! 5" ds dt ds
_ d

qu = Rslq: o Z@qj

<
(IV.8)
0=Ri, + _ra)"" to®,

LO =R i_ + —’cbdr - chr

Pour compléter le modéle nous ajoutons les expressions du couple et de la vitesse :

C,.= 2 ] ; IV.9
g Ep(¢ds'qs i ¢qs"u‘.v)' ( . )
d :

—o=plc,-c, - fo,/p)] (1V.10)

dt

En reformulant les équations (IV.7, IV.8,IV.9 et 1V.10) on peut avoir le modele final
suivant :

[ i 1(1 1 / /

— —U,——|—+—|i,—@i_+ D, +—oD
da“ ol * a['r, :r;J“‘ * el Y o "
i: :LU -3, i+—]—i twi, + @D —Lwtﬁ&
a® o * ol\I T)" ol * ol
<ia>d, =U,-Ri, (Iv.11)
dt

20 =y ~Ri

dl g L a5

@—ﬁ,[cﬁc -fg}

ar j P

Ce modele nous permet de réduire le nombre de grandeurs que nous avons besoin de
connaitre pour simuler le fonctionnement de la machine. En effet, il faut déterminer seulement
les valeurs instantanées des tensions statoriques et du couple résistant pour les imposer a la
machine.

L’équation de tension peut étre exprimée comme suit :

cos (m,r)
v.] B o (IV.12)
[U.,J =U|[4] cos [w,! = T)
[0+
cos| @t +—
— ’ 3 —

-50 -



Chapitre IV : modélisation ct simulation du comportcment de I'ensemble convertisscur-moteur ¢t commande

2.2 Modélisation du filtre et du redresseur :

le filtre (L-C) est inséré entre le redresseur et 'onduleur (fig 1V.3) pour corriger la source
de tension continue. A cet effet la capacité « Cf» sert a observer la différence entre le courant
unidirectionnel « 7, » et a supprimer les brusques variations de tension de sortie « /. » lors de la
commutation. L’inductance «L,» qui est placée en série, sert a réduire I'ondulation du courant
« i, »[56].
En ce qui concerne le redresseur, ses diodes /), et D (fig.1V.2) sont supposées parfaites ( la

A chaque bras du pont

chute de tension est négligée) fonctionnant a commutaiion naturelle.
= 1,2,3) définie comme

redresseur est associée une fonction logique de connexion 1), .1, (j

suit :
I st Vn >0
L) = .
¥ 10siV, <0

avec y=p,n et j=1,2,3

L
L]
~
-

Vfl@ { ; red 3 : l]du

Fig.1V.3 Schéma simplifi¢ d'un redresscur

L’ équation de la tension redressée s’écrit
Umf =(D pl Dnl )Vrl + (Dpz - D, )l"” +(D 5 A '”n_\)Vr_\

les équations du filtre sont :

(IV.13)

P

LT
dt c,
dip. T =Usy (1V.14)

dt L,
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2.3 Modélisation de 'onduleur

L’onduleur est un convertisseur composé de six interrupteurs, qui peuvent étre des
transistors destinés aux machines de petites puissances ou des thyristors pour les machines de
grandes puissances, montés en antiparalléle comme le montre la figure (IV.4). Ce convertisseur
statique & pour réle de constituer une tension alternative variable en fréquence et en amplitude a
partir d’une tension continue /.

NG N T N ,‘

\\ T, \ T \ T

| Commande MLI des transistors

Fig.IV.4 Schéma simplifi¢ de I'ondulcur MLI a Transistors

La figure 1V.4 donne le principe de fonctionnement d’un bras d’onduleur qui utilise la
technique MLI (Modulation de la L.argeur d’Impulsion). Cette technique est retenue dans notre
cas d’application pour les raisons suivantes[40] :

e Les qualités des variables de sorties sont meilleures par rapport aux autres types de
commandes ;

e Le montage de la commande est moins encombrant, moins coiiteux, et il n’est pas délicat a
réaliser ;

e en plus, cette stratégie est la plus utilisée dans les applications industrielles a vitesse variable
et elle est traitée intensivement dans la littérature [6,23,40,56].

Pour réaliser cette stratégie de commande, on utilise la méthode triangulo-sinuzoidale,
basée sur la comparaison de trois signaux sinusoidaux de référence (onde modulante) U, (¢) et

(j =1,2,3), avec un signal triangulaire (onde porteuse), U , (t), comme le montre la figure (IV.5).
L’intersection de ces grandeurs détermine la durée et les instants de fermeture et d’ouverture des
interrupteurs complémentaires 7, et 7, avec (i=1,2,3), le modéle valable pour un bras de
I’onduleur est présenté sur la figure (I1V.5).

TU,,@) MAcs
N

Oo—13

fig.IV.5 Schéma d’un bras de I'caduleur
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' Les equatlon:f, r_elatwe§ aux signaux de commande pour un bras du convertisseur sont
données par les expréssions suivantes :

; 2
] = S e g
U, =U,sin(2xf - j r ) (1V.15)
U, =U, arcsinf[cos(27f,1)]

La technique MLI est caractérisée par deux parametres appelés indices de modulation m, et

indice d'amplitude m, , qui peuvent étre expimés par les formules suivantes .

'f." {fm

"’f =— m =—-—
r vy
Le séquencement des interrupteurs 7' et 1, est défini par la fonction logique suivante :
Iy=1;siU > U, (7 terme, T, ouvert)
F,=0;81U; > Uy (7, ouvert, T, fermé)
Les relations entre les états binaires des interrupteurs ies tensions électriques Uabc sont
définies par les matrices suivantes .

i
|

= |-

(IV.16)

wWnw| =] —

=
R o
Bz, Mo

e,
— o~ =
. S o
er Gl R
et

I
o
=
-
1
| = | =

les tensions Ua, Ub, Uc de forme rectangulaire, alimentent le moteur asynchrone apres avoir
subit la transformation suivante :

[
Uul_2 41lu. (1vV.17)
U 3 U

P

3. Commande vectorielle

3.1 Principe de de la commande vectorielle

La commande de la vitesse de la machine asynchrone peut s’effectuer par :
e la variation de la tension en maintenant la fréquenc: constante (par action sur I'angle
d’amorgage du gradateur alimentant le stator) [41] .
e la dissipation de I’énergie rotorique au moyen de résistances insérées dans le circuit rotorique
(on agit ainsi sur la fréquence de glissement)
e le fonctionnement selon la loi (Va/fs) const

[81.[22]

ante ou a flux constant (commande scalaire)
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Toutefois, ces méthodes ne peuvent donner des performances dynamiques appréciables. La
difficulté réside dans le fait qu’il existe un couplage complexe entre les variables d’entrée, les
variables de sortie et les variables internes de la machine tels que le flux, le couple, les courants,
la vitesse et la position [8],[28].

En 1971, Blaschke a proposé une nouvelle théorie de commande par flux orienté, qui permet
d’assimiler la machine a4 une machine a courant continu a excitation indépendante ou il y a un
découplage naturel entre la grandeur commandant le flux, a savoir le courant d’excitation et celle
lié au couple c’est a dire le courant d’induit).

La réalisation du principe de cette commande consiste a orienter ’axe d-q de telle sorte a
avoir I'axe d en phase avec le flux (voir figIV.6) c’est a dire :

D, =D,
@, =0

P d

Fig.IV.6 orientation du flux rotorique sur I’axe d

Reprenons les équations de la machine asynchrone dans un référentiel (x,y) lié au champ
tournant a la vitesse @, et supposons ®, =0 et @, =, :

d M d
U =Ri +0l —i +——® - oli
= :’n ld"fas I' dr r o !J.y

U,=Ri,+o l|ii,y +£a}"d}, ‘o, oli,
? ' dt l

r

179 Lo —ani, (IV.18)
dt
M
o, =—Ii_
T o,
6= E(1):'

Si le circuit de commande doit imposer les grandeurs de référence @, a,,, et par conséquent

C, r le modele mathématique du circuit de découplage prend la forme simple suivante
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U, =R, ~ 0,01,

5X 3

. M .
[]sy = Rs".ry + Twmrd)rej' +@,,0 ls’xx
r

D
ef
iy =2 (IV.19)
- Ce ref lr
- -
pmref
R.c
@,, = O +— e:’f
L pq)ref

A T'aide de ces équations avec @, ®,, et ainsi que ¢, , comme grandeurs d’entrée et
U, et U, comme grandeurs de commande, nous pouvons construire la dynamique de la
machine asynchrone qui est exprimée sur les axes (x,y) liés au champ @, et tournant a la vitesse

@

mr °

3.2 Commande directe en boucle fermée de I’ensemble convertisseur-moteur
par la technique du flux rotorique orienté

Dans ce type de commande I’angle p utilisé pour la transformation directe et inverse est calculé
a partir de la forme suivante :

p=|o, d
Lo (1V.20)
wﬂ]f' = w + Iercelrcf
pc‘bref

.

Aprés avoir établi le modele du moteur commandé par orientation du flux rotorique avec des
valeurs imposées du couple et du flux, nous déterminons la régulation de sa vitesse qui est
présentée sous forme d’un schéma bloc sur la figure IV.7
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(in}lll

. . ,‘ N
E;[l[;!:]t;znedc [)(0.‘) <ﬂhilu
r % < el

- OR
b J
re” i “ f
> Reg(dr [ | -
Circuit dc P(0,) Ond f
Orer Ty découplage Vay —p MAS
~>® Reg(€) —W R

T - Q

Fig. IV.7 schéma bloc de I’ensemble moteur convertisscur commandé cn boucle fermée par la
technique du flux rotorique oriente.

La vitesse est régulée a travers la boucle externe du bloc. la sortie de son régulateur est le
couple électromécanique de référence. Ce dernier est limité de maniére a tenir compte de la
surcharge de la machine (voir Annexe2)[43].

Le flux estimé par I’estimateur flux-couple, est compat & avec le flux de référence donnant
lieu a boucle de régulation en paralléle avec la boucle externe du bloc. Les équations de

I’estimateur du flux et du couple, sont exprimées par [59] :

(D r = M’ &%
(1V.21)
cl' = _};i‘/f_ ri."_l'

r

les sorties du circuit de découplage (qui donnent les deux tensions U, et U,) sont
transformées en grandeurs statoriques (/, ¢ U,a I’aide d’une rotation d’axe avec I’angle p puis

en grandeurs triphasées 4 I'aide d’une transformation 2-3
., _|cos p —sinp U, - U: _ [A] U,
U, sinp cosp ||U, U v,
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3.3 Modéle global de I’ensemble commande-convertisseur-moteur

a) Modeéle du circuit de commande :

r

U o / e.risx - 0,0 Isf.\y
US}' - Rifsy R vmr(bref +@,,0 L,
r
i =t
wr = (1V.22)
_ C, ref 1r
sr
PM (Dref
Re, .0
— e ref
@y, = @ + )
4 (Dref

Les tensions de commande, aprés leur transformation en grandeurs statoriques peuvent s’écrire
de la maniére suivante :

Ugl| |cosp -sinpg | U,
[U,JrLinp cosp}[(!ﬂ] (1V.23)

Ces deux tensions seront transformées en grandeurs triphasées a l'aide de la
transformation de Park : les trois tensions qui sont les tensions de référence, sont comparées avec
’onde porteuse, de cette maniere on peut gérer les fonctions déterminant la fermeture et
I’ouverture des transistors en se basant sur les trois fonctions F1, F2, et F3 : d'ou les trois sorties
de I’onduleur exprimées par :

1
1

2 / /
U, 3 3 3| [k
u, |=U, -% % —g r, (V.28
U, I
'3 3 3

ot1 Uc est la tension de sortie du filtre.
Enfin, on peut déduire les tensions alimentant la machine asynchrone présentées sur le
référentiel lié au stator par la transformation inverse de Park :

U

U a
L};‘“} (1| v, av2s)

: U,

Les équations représentant le modéle du moteur sur le référentiel li¢ au stator sont .
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- les équations mécaniques

53=£(c,—c,-f—"1]
dt J P

. _3 ; ;
('r = Ep(¢d;qu - ¢qu,d: }

- les équations électriques :

d . 1 3 [0 SO 1

Efd, = o e o ?_+F i mtw+—T®¢+;aﬂ)w
d | (1 1 1
—iy=—U, ——|—+—i + +——>0  —-—ad
%ﬂ)d U,—Ri,

d .

-‘Emw=Uw_R:‘w

3.4 Simulation de I’ensemble commande-convertisseur-moteur

Le modele global nous a permis de simuler le comportement de la machine pour valider la
commande appliquée (commande vectorielle par orientation du flux rotorique) sur 1’ensemble
convertisseur-moteur.

A cet effet, nous avons examiné un démarrage (de 0 a 300 rd/sec), une initiation du flux puis
la réponse a une perturbation de charge de 3.4 (N.m) exercée de 0.8 a 1.5 (sec). Nous
remarquons lors de I'application de I’échelon de charge, le couple électromagnétique suit
parfaitement le couple de référence avec une influence sur la vitesse. Cette derniére chute
jusqu’a 293 (rd/sec) qui se rétablie aprés 0.35 (sec) ( égale au temps de démarrage de la
machine). nous avons également simulé deux inversions du sens de rotation (300 & —300 rd/sec)
a I'instant (t = 2 sec) et ( de —300 a 300 rd/sec) I’instant (t =3 sec). Le couple €lectromagnétique
a une différence notable par rapport au couple de référence a cause de Iinitialisation des flux
rotoriques (le flux direct atteint sa valeur de référence aprés un régime dynamique qui dure 0.1
sec, et le flux en quadrature est égale a zéro aprés avoir atteint 0.1 Wb durant le régime
dynamique, ceci vérifie la condition ¢, =¢, et ¢, =0 voir fig IV.8 (a) et (b)) puis il suit
parfaitement le couple de référence.

Le courant de couple Iy, (courant en quadrature lié¢ au champ tournant) atteint la valeur de
limitation au démarrage puis il reprend I’allure du couple électromagnétique. Le courant direct
I« atteint sa valeur nominale au bout d’un temps de réponse de 0.1 (sec). Sur la figure IV.9 sont
présentées les courbes des différents paramétres de la machine asynchrone (associée a
I’onduleur), on remarque que le courant rotorique statorique atteint le régime permanent apres
0.35 s. Les fluctuations enregistrées sur les ondes de tous les paramétres sont dues aux
commutations des interrupteurs de 1’onduleur.

D’aprés cette analyse on constate, d’une part, que le découplage entre le couple et le flux est
réalisé, et par conséquent, la régulation effectuée réalise efficacement le contrdle de la vitesse.
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Fig IV.8 Résultats de simulation de la commande direct par orientation du flux rotorique (sans onduleur)
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4. Modélisation du comportement du systéme en cas de défaut

Le modéle global de I’ensemble convertisseur-moteur et commande peut permettre la
modélisation des défauts potentiels qui peuvent surgir sur cet ensemble, en modifiant ses
équations en fonction du défaut que I’on veut simuler. Ensaite on peut étudier le comportement
de la machine asynchrone en traitant ses signaux de soitie (le courant statorique, la vitesse, etc)
ainsi que ses tensions de commande par simulation numérique.

Par ailleurs, parmi les défauts qui ont été décrits dans le premier chapitre, nous nous sommes
limités pour cette étude, a I’analyse des défauts dans le convertisseur, le capteur de vitesse dans
la partie commande et les défauts pouvant affecter la machine asynchrone dans la partie
statorique (court-circuit du bobinage ou entre phases, coupure d’une ou de plusieurs phases,
déséquilibre de la tension d’alimentation ), les défauts survenant sur la partie rotorique
(décentrage du rotor, soit la dégradation des roulements e* la rupture d’une ou plusieurs barre(s)

rotorique(s)), n’ont pas €été considérées.

4.1 Défauts des composants de I'onduleur [8]1[54]

transistor maintenu ouvert ou ferme :
la modélisation du premier défaut peut élre e

I’équation 1V.24 dans ce cas, les tensions alimentant la mac

ffectuée en gardant I'un des r =0 de
hine asynchrone deviennent:

- g _f'
U, 3 &
U, |= £ LA (1V.26)
! 3 3| 1
U, l 2
L 3 i
le deuxieme défaut peut étre modeélise en maintensnt 2 =1 dans ce cas I’équation V.24
devient:
[z _1 _1]
U, 3 3 3[F,
7 s 2 i\n (1IV.27)
’ 3 3 3.
U, I i 3 Ll'j
| 3 3 3.

4.2 Défaut capteur partie commande [49][54]

le premier sera une défaillance

itesse deux défauts : .
(voir 1V.22):

On peut considérer pour le capteur de v et :
: délisée en tenant compte de I'equation

totale du capteur de vitesse pouvant étre mo

W =0+—— avec w=10

capteur en ajoutant un gain a la

nsidérer la défaillance partielle de ce " -
t compte de la meme relation en

Comme on peut cO artic
tre modelisé en tenan

mesure de la vitesse, ce défaut peut é
ajoutant une valeur de 10 rd/s a w.
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Chapitre IV : modélisation et simulation du comportement de 1'ensemble convertisseur-moteur et commande

4.3 Défauts dans la partie statorique du moteur

On peut modéliser les défauts dans cette partie, en agissant sur les trois tensions
d’alimentation (U,,Uy,U,) sortant de I’onduleur pour alimenter la machine réélle. Ensuite, on
injecte les tensions Uy et Uy (aprés leurs transformations par la transformée de Park) dans la
machine dont le référentiel est lié au stator.

Dans cette partie, nous considérons quatre types de défauts de tension, a savoir ® les
défauts monophasés ,biphasés et triphasés (que ce soit coupure ou déséquilibre) ainsi que le
court-circuit entre phases.

Nous désignons par («U,.U,.U,) ; (U,.kU,.kU. ) et (kU,,kU,.kU_), les tensions caractérisant
respectivement les trois types de défaut de tension (monophasé, biphasé et triphasé). Apres
I"application de la transformée de Park de ces tensions, nous obtenons pour chaque type de
défaut les équations suivantes:

»  défaut monophasé de la tension:

U, =kt =2 =Ly (IV.28)
2 2

U =£Ub —ﬁUc
) 2

‘;r

défaut biphasé de la tension:
Y, =U,~ %k({ft, +U) (IV.29)

U, =- ‘/j kU, +U.)

g8

v

défaut triphasé de la tension:

Uy =kU, =30, ~U,) (IV.30)

5

3
Uy ="5-kU, ~U,)

%

defaut de court-circuit: on peut mettre deux tensions égales : U, = U/_nous obtenons:
U,=U,-U, (IV.31)
U,=0
Pour modéliser la coupure de la tension il suffit de mettre k=0 pour le type de défaut
considéré. Dans le cas de déséquilibre 50% de la tension k=0.5.

4.4 Interprétation des résultats

La tension d’alimentation obtenue par simulation numérique sont en majorité caractérisés
par des variations trés caractéristiques des courants et du couple a I'instant de I’apparition du
defaut et méme peu apres; concernant la vitesse de rotation, sa variation est d’autant plus
importante que le défaut appliqué est plus important (coupures biphasée et triphasée de la
tension, ainsi que court-circuit entre phases).

Les courbes (figIV.10-IV.11-IV.12) montrent I’évolution des paramétres de la machine
asynchrone lorsqu’on introduit chaque défaut a t=0.8 s. On remarque que les allures du courant
et de la vitesse sont tres caractéristiques, de méme pour les courbes de la tension d’alimentation
(voir figure IV.15).
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Chapitre IV : modélisation et simulation du comportement de 1'ensemble convertisseur-moteur et commande

I"ouverture d’un transistor suite a un défaut de commande ou a une destruction d’un
composant de puissance (transistor) se caractérise généralement par une variation brusque du
courant (augmentation) et une fluctuation de la vitesse (voir figIV.13.a). Dans le cas d’une
fermeture prolongée du transistor, on aura une augmentation presque instantanée du courant
statorique et du courant rotorique et une grande chute de vitesse (voir figIV13.b).

La figure IV.14 représente la manifestation des paramétres de la machine lorsqu’on
applique les défauts sur le capteur de vitesse a I'instant t=0.8 s ; pour la défaillance totale de ce
dernier, on remarque bien une variation brusque du courant statorique et de la vitesse. En ce qui
concerne la tension de commande, elle est aussi affectée considérablement par ce défaut
(figIV.15.j). Dans le cas d’une défaillance partielle, on remarque une légére variation du courant
statorique et la tension de commande, tandis que sur l'allure de la courbe de vitesse on enregistre
une chute considérable par rapport au cas de fonctionnement normal.

Par ailleurs, si nous considérons tous les paramétres du systéme électromécanique, nous

constatons que chaque type de défaut présente une variation particuliére et distincte, ce qui nous
permettra, par la suite, de caractérisr ces différents types de défauts.

Courant statorique (A) Vitesse de rotation (rd/sec) Courant rotorique (A)

S

- o .

g
EENEN

@ kLo m

N4 [ [ 1 o 02 04 06 08 1 12 0 05 1 18

temps (sec) temps (sec) temps (sec)

a. défaut coupure monophasée

; . . . it
Courant statorique (A) Vitesse de rotation (rd/sec) Courant rotorique (A)

250 o
200
150 & 'U’\J 2
100 ™ A
= A AN YV
%0 ap  VWWYE T 10
0 0z 04 06 08 1 0 02 04 08 08 1
temps (sec) temps (sec)
b. défaut coupure biphasée
Courant statorique (A) Vitesse de rotation (rd/sec) _ Courant rotorique (A) )
T o7 ] = —— 1 . |
! === 250 il ——
] (! 200 1 H \ I
— L et ] \ . |
. N 100 H; RS (A o |
50 AR s
5E 0 -15
© 02 04 06 08 1 02 e oo a8 0.2 0.4 0.8 0.8 1
temps (sec) temps (sec) temps (sec)

c. défaut coupure triphasée

Fig. IV.10 Résultats de simulation d’une coupure de tension
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Fig.IV.11 résultats de simulation des défauts, type : déséquilibre de tension
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Courant statorique (A) vitesse de rotation (rd/sec) Courant rotorique (A)

300
5
250
200 - o
150 - 5t
100 -
- -10
50 =
o [T llz-‘.a- e h.‘ e -15 L
0 02 04 06 0.8 1 0.2 04 DB 0.8 1
temps (sec) temps (sec) temps (sec)
a. runture d’un bras d’onduleur
Courant statorique (A) vitesse de rotation (rd/sec) Courant rotorique (A)
5
o
5
A0}
T w7
10 - -200 -18
o 0.2 04 08 08 1 0.2 04 0.8 [ E:] 1 1.2 0.2 04 0.8 o8 1
termme (sac) temns (sec) temns feec)

b. défaut : transistor maintenu fermé
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Fig IV.14 Influence de I'apparition des défauts dans la partie commande
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Fig IV.12 Courbes de simulation de la tension de commande pour différent types de fonctionnement
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5. Conclusion

Le présent chapitre, a été consacré a I’élaboration du modéle global de I’ensemble
convertisseur-moteur et commande, dans lequel le moteur est alimenté par un onduleur de
tension piloté par MLI, en outre I’ensemble est commandé par la technique du flux rotorique
orienté.

D’un autre coté, il a ét€¢ constaté que la commande par orientation du flux rotorique
orienté a permis de simplifier le systéme au maximum. En effet, & partir d’'un modéle non
linéaire et couplé, on a obtenu un modeéle simple et découplé similaire a celui d’un moteur a
courant continu a excitation séparée (ou le flux est commandé par le courant d’excitation et le
couple par le courant d’induit). D’autre part, les résultats de simulation obtenus montrent que
lorsque la valeur de la vitesse est réduite a la moitié de sa valeur nominale, I’amplitude de la
tension se divise par deux également, chose qui montre que la régulation permet de maintenir le
flux rotorique constant.

Par ailleurs, le modele global €laboré, a permis, d’une part, de simuler le comportement
de I'association (convertisseur-moteur et commande) en fonctionnement normal (en régime a
vide et en charge) ainsi que ’ensemble des défauts considérés.

Les résultats obtenus seront utilisés dans le chapitre suivant pour constituer la base
d’apprentissage des réseaux de neurones.
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CHAPITRE V

Elaboration du systéme automatique de diagnostic des
défaillances d’un systéme électromécanique

1. INTRODUCTION

Automatiser la détection des défaillances des systémes électromécaniques permet de
s'affranchir des faiblesses des opérateurs humains sujets a la fatigue, a I’oubli, et a la pression
d’un environnement parfois hostile.

C’est typiquement un probléme de reconnaissance des formes qui se divise en deux grandes
phases :

* Premiérement une phase de traitement de signal durant laquelle il faut prétraiter le signal regu,
puis en extraire les informations nécessaires afin d’obtenir un signal directement

représentatif du comportement du systéme électromécanique pour tous les cas étudiés dans le
chapitre précédent (régimes de fonctionnements normaux et anormaux) |

¢ Deuxiemement, une phase de classification (détection) sur les données fournies par la phase
précédente pour identifier le type et la cause du défaut.

A cet effet, ce chapitre est consacré a I’élaboration du systéme automatique de diagnostic
des défaillances du systéme électromécanique (qui a été décrit dans le deuxiéme chapitre) ; en
construisant le bloc de RNA qui est la partie principale du sous-systéme d’interprétation de
I"information et par la suite les sorties de ce bloc seront testées par le systéme expert qui va
délivrer un protocole de maintenance ou seront indiqués le type et les causes du défaut, le lieu de
son apparition (localisation) et les remédes possibles permettant son élimination.

2. Rappel de V[Parchitecture du systéme automatique de diagnostic des
défaillances

Le sous-systeme d’interprétation des informations de la nouvelle architecture (décrite dans
le deuxiéme chapitre figll.4) du systéme automatique de diagnostic des défaillances du systéme
¢lectromécanique est constituée de deux parties (voire figure V.1) :

M .l. dictionnaire
systéeme d’acquisition N +—» ... c')teur @} Base de régles
et de conversion des —] RNA d'inférences
2 : Base de
informations COnnaissances

Faits |
nouveaux

Sous-systéme d’interprétation des informations

Figure V.1 schéma simplifi¢ de la nouvelle architecture du systéme automatique de diagnostic
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La premiére partie est le bloc du réseau de neurones qui regoit sur son entrée les
informations en provenance du sous-systéme d’acquisition et de conversion de I’information, en
vue d’une classification des signaux regus (détection du défaut).

La seconde partie est le bloc du systéme expert qui doit établir un diagnostic approfondi
en interprétant les sorties du bloc RNA pour donner le type du défaut, les causes possibles et les
remédes correspondants.

3. Elaboration du module d’interprétation des informations

En réalité avant I'implémentation du bloc de RNA dans le sous-systéme d’interprétation
des informations, il a été procédé a I’étude de trois réseaux de neurones artificiels ayant des
architectures différentes (nombre de neurones a la couche d’entrée est différent) ; c’est a dire les
entrées des trois réseaux sont en fonction du nombre des variables sélectionnées du systéme a
surveiller et la dimension de I’échantillon a choisir (fig V2-V3-V4).

Ces réseaux sont étudiés dans I'optique de sélectionner parmi eux le réseau le plus
performant pour la mise en ceuvre du systéme de diagnostic le plus fiable. A cet effet, plusieurs
études paramétriques ont été effectuées, a savoir :

Choix des variables ;

Acquisition des données (base d’apprentissage) ;
Construction du bloc de RNA ;

Test des réseaux sélectionnés sur de nouveaux exemples.

VVVYV

CM CB CT DM DB DT RB MC CC OC DC

CM CB CT DM DB DT RB MC CC OC DC

Valeurs échantillonnées du Valeurs échantillonnées du| | Valeurs échantillonnées de
courant statorique courant statorique la tension de commande
k-1.....°k-p’ k-1......k-p’ k-1 k-p’
Fig.V.2 structure du premier réscau Fig. V.3 structure du deuxiéme réseau a étudier

CMCB CT DM DB DT RB MC CC 0OC DC

Valeurs ¢chantillonnées | | Valeurs échantillonnées de] | Valeurs échantillonnées de la
du courant statorique la tension de commande vitesse
k-1".... k-p’ k-1 k-p k-1 kep

Fig.4 structure du troisiéme réseau a é¢tudier
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3.1. Choix des variables d’entrées des RNA

Une phase importante de I’étude d’un systéme, est le choix des variables (paramétres) pris en
compte pour I’analyse, conditionnant les résultats obtenus et dépendant avant tout de I’expérience
(ou du savoir faire) de I’expert[49][58]. Ce sont des variables d’entrées (modes de
fonctionnement contr6lés par I’expert comme les tensions de commande sortant du circuit de
commande) et de sorties (correspondant, en général, a I’information délivrée par un capteur
mesurant une grandeur physique). Les variables choisies devront étre évaluées dans le temps d’un
état normal a un état de dysfonctionnement plus ou moins dégradé (état défaillant critique , etc. ).

D’aprés I'analyse des signaux des défauts dans le chapitre précédent, les trois variables
indicatrices qui ont été retenues, sont : le courant statorique, la vitesse de rotation et la tension de
commande. En effet, ces variables sont, d’une part, mesurables directement et d’autre part, elles
peuvent étre considérées comme étant les plus représentatives en cas de défauts [40][49] (leurs
allures varient considérablement en cas d’apparition d’un défaut).

Les trois vanables retenues seront considérées en qualité de signaux de référence représentant
les différents états du systéme. Par la suite, ils seront utilisés pour la construction d’une base de
données.

3.2. Acquisition des données (base d’apprentissage)

Avant la construction du systéme du bloc RNA pour la détection des défaillances des
systémes électromécaniques (identification des signaux en provenance du SACIL). On doit tout
d’abord accéder a la phase d’acquisition des données. En effet, I'observation du systéme
¢lectromécanique permet de construire une base de données (base d’apprentissage) a partir de
laquelle le RNA pourra apprendre. Celle-ci peut toujours se mettre sous forme de fichier ou de
tableau (matrice). Ce dernier est constitué de classes de signatures (vecteurs) ot chacune d’entre
elles, représente un type de fonctionnement. En outre, chaque vecteur est représenté par des
valeurs échantillonnées [31][34].

Pour construire un modeéle non paramétrique (RNA) décrivant le comportement du
systéeme électromécanique (fonctionnements normaux et anormaux), il est impératif de pouvoir
construire une base de données trés riche, qui contient suffisamment d’informations sur les
défauts en différents régimes de fonctionnement et sous différentes formes (I’information sur un
défaut doit étre extraite d’une fagon redondante)[5,20,,29,46,58,60]. Pour réaliser cette derniére
opération, il a été procédé comme suit :

e Chaque défaut a été simulé en régimes de marche a vide et en charge pour différentes
perturbations (avec les valeurs : 25%, 50%, 75% et 100% de la charge nominale) appliqués
sur ’arbre de la machine asynchrone[18,19,21,46,54].

e L’application d’un défaut pour différents instants d 'une période ne donnent pas les mémes
allures pour les courbes des différents parametres. En effet, dans le cas des signaux
périodiques comme il est le cas des courants et des tensions (dont la période est égale a
T'=1/f=0.02); lorsque il y a apparition du défaut a des instants différents sur la période,
les signaux des valeurs indicatrices n’ont pas la méme allure. Par conséquent, chaque type de
défaut a été simulé a plusieurs reprises (10 fois) pour des instants répartis sur la période.
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e Le prétraitement effectué sur le signal acquis, permet de donner la suite des valeurs fournies
par I’échantillonnage de ce signal (appelée modalité ou vecteur[8]). Ces valeurs indiqueront
I’existence d’un défaut ou d’un type de fonctionnement quelconque. Par ailleurs, la base des
données de chacune des variables considérées est constituée de vecteurs et chaque vecteur est

présenté par un échantillon d’apprentissage x={x1,x2,...... xp} (ensemble d’observations)
[31][34].

En général I’échantillonnage de I'une des observations est effectué a pas constant[4], et
celles-ci sont ordonnées dans le temps. Donc I’échantillon d’apprentissage qu’on a considéré
devient x={to,tc+&,............. teH(p-1) &} ou t, et & représentent respectivement le premier
instant d’échantillonnage et le pas d’échantillonnage. L’échantillon dans notre cas est égal a 0.02s
c’est la valeur d’une période du signal sinusoidal du courant statorique a la fréquence de 50 Hz.
Le pas d’échantillonnage doit étre choisi selon le théoréme de Shannon, qui impose que la
fréquence (fe=1/¢£) d’échantillonnage minimale pour les signaux analogiques dont le support

fréquentiel est bomé sur I'intervalle [-b,+b] soit conforme a fe>=2b, ou b dans notre cas est égale
a 50Hz [60].

D’un autre co6té, pour le choix des entrées des réseaux de neurones, cette fréquence
d’échantillonnage ne doit pas étre trés grande, parce que le nombre des valeurs échantillonnées
est élevé, et par conséquent le nombre d’entrées des réseaux sera grand également [47].

Par ailleurs, on doit extraire pour chaque type de défaut k-p des valeurs échantillonnées a partir
de I’instant d’application du défaut, ou k-p est égale a 0.02/& .

L’extraction des données (valeurs échantillonnées) peut étre considérée en appliquant un
opérateur de retard pour chaque variable. La prise en compte de ce demier est obtenu simplement
en decalant I’extraction d’une modalité d’un ou de plusieurs instant(s) (a partir du premier instant
d’échantillonnage) ; c’est a dire chacune des modalités d’un défaut doit étre extraite (d’une fagon
redondante) a des instants décalés d’une période du signal [49].

A partir de signaux échantillonnés et bruités, les fichiers comprenant les valeurs des trois
variables (le courant statorique, la tension de commande et la vitesse de rotation) ont été établis ;
ceux-c1 nous permettent de construire les bases d’apprentissages des trois réseaux a étudier.

Pour passer a I’étape de classification nous disposons pour chacun des trois paramétres
caractéristiques de 12 types de fonctionnement, y compris, le fonctionnement normal (Tableau
V.1). Les défauts qui ont été simulé a différents régimes de fonctionnement et chaque défaut a
été appliqué a des instants décalés de la période du courant statorique ; I’extraction des vecteurs
représentant tous les défauts a été considérée par I’application d’un facteur de retard [46]. Par
conséquent, la base de données de chaque vanable est constituée de vecteurs représentant les
différents types de fonctionnement, et qui sont autant d’exemples qu’il faut apprendre aux
réseaux de neurones (en effet une base de données riche permet d’avoir une meilleure
généralisation).
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Tableau V.1 : Classification des types de défauts

Catégorie Types de défaut Symbole code
1 Coupure monophasée CM | 00000000001
2 Coupure biphasée CB 00000000010
3 Coupure triphasée c1 00000000100
4 Déséquilibre monophasé DM | 00000001000
5 Déséquilibre biphasé DB 00000010000
6 Déséquilibre triphasé DT 00000100000
7 Rupture d’un bras d’onduleur RB 00001000000
8 Un des composants d’onduleur (transistor) est MC 00010000000
maintenu égale a 1 (maintenu sous tension)
9 Court-circuit entre phases €cC 00100000000
10 Offset de la vitesse oC 01000000000
1 Défaillance du capteur de vitesse DC 10000000000

3.3.Construction du bloc (RNA)
3.3.1. Introduction

Les réseaux de neurones que nous avons simulés sont tous des réseaux multicouches
utilisant 1’algorithme de rétropropagation pour leurs apprentissages (voir chapitre 3). Pour
I'implémentation du bloc RNA dans le systéme automatique de diagnostic, on se propose
d’étudier trois types de réseaux de neurones pour qu’ensuite aprés la phase de test et de
comparaison entre les trois réseaux on puisse choisir le réseau le plus convenable (c’est a dire
celui qui est capable de réaliser une bonne généralisation) et le plus performant (caractérisé par
une précision satisfaisante) pour accomplir la tiche du diagnostic.

Les étapes de construction et de validation des réseaux de neurones sont réparties en trois
phases :

¢ Choix des entrées des réseaux, c¢’est a dire construction de la base d’apprentissage a partir des
fichiers des données disponibles des trois paramétres ;

e Choix des sorties des réseaux, c’est a dire choix des classes discriminantes pour chaque
réseau ainsi que leur codage ;
e Choix de I'architecture des trois réseaux étudiés.

Toutefois 1l est a signaler que les trois opérations ne se sont pas déroulées d’une fagon
indépendante mais simultanément.

3.3.2. Choix des entrées

Les trois parametres (le courant statorique, la tension de commande et la vitesse) ont été
choisis, parce qu’ils contiennent des variations caractéristiques sur leurs allures et ils sont
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sensiblement affectés, par le changement du régime de fonctionnement du systéme
électromécanique [47][49][58].

Par ailleurs, a partir des données acquises nous avons effectué les opérations suivantes :

e Les variables sélectionnés (le courant statorique, la tension de commande, et la vitesse de
rotation) vont permettre de sélectionner les entrées de chaque réseau ; le premier réseau a
étudier posséde p (p=T/<& ) entrées sur la couche d’entrée qui sont les valeurs échantillonnées

du courant statorique (voir figure V.2) ; pour le deuxiéme réseau, ses entrées sont les valeurs
échantillonnées du courant statorique et de la tension de commande, ce qui signifie que le
nombre d’entrées de ce réseau est égale a 2p (voir figure V.3). En ce qui concerne le réseau n°
3, les valeurs échantillonnées de chacun des signaux des trois paramétres constituent les
entrées de ce réseau. Ce dernier posséde 3p entrées sur sa couche d’entrée (voir fig V.4) ;

e La normalisation pour ramener toutes les valeurs dans I’intervalle [0,1] ; cette opération est
effectuée pour adapter les valeurs échantillonnées aux neurones d’entrée ; en effet, chaque
valeur échantillonnée est reliée a un neurone d’entrée du réseau qui n’accepte que des valeurs
comprises entre zéro et un [5,14,18,26,58].

3.3.3. Choix des sorties

Nous avons décidé d’attribuer une classe a chaque neurone, c¢’est a dire chaque neurone de
sortie doit représenter un défaut ; qui est représenté sous différentes formes (vecteurs). D’une
fagon plus claire nous avons associé a chaque classe un code (voir figure V.5).

Lors de la détection d’un défaut, le réseau doit indiquer un 1 a sa sortie qui correspond a
ce défaut (ou a cette classe) ; et toutes les autres sorties du réseau doivent étre égales a 0. Les
défauts sont présentés dans le tableau n° 1 ci-dessus, avec leurs symboles et leurs codes associés.
Le nombre de sorties pour chaque réseau est égalea 11.

Classe 1
f\/—l\ 1000000
Sy ——» 0100000
. e
' N 0000001

Classen /‘

FigV.5 classification des signaux des défaillances

2



Chapitre V : Elaboration du systéme automatique de diagnostic des défaillances d un systéme électromécanique

3.3.4. Choix de I’architecture du réseau de neurones

Le probleme non résolu actuellement avec les RNA a couches est lié a la détermination de
la structure du réseau (nombre de couches, nombre de neurones par couche et la nature des
fonctions d’activation).

Cependant, Finenhachi a démontré qu’un réseau de neurones multicouches, avec au moins
une couche cachée et dont les fonctions d’activation sont de type sigmoide, sont capables

d’approximer n’importe quelle fonction de R” dans R™ . Si cette couche posséde suffisamment
P porte q g P

de cellules [5,14,26,32]. Par ailleurs, Napolitano [47] a démontré qu’une couche cachée est
suffisante pour les architectures des RNA destinées au diagnostic (classification). En outre, Sorsa
et al. [58] en comparant des différentes architectures, confirment que les réseaux multicouches a
une seule couche cachée ont donné de meilleures performances et un temps de calcul réduit par
rapport aux RNA avec deux couches cachées.

Par ailleurs, pour chaque réseau de neurones étudié, on a considéré plusieurs pas
d’échantillonnage lors de la phase d’acquisition des données. Par conséquent chaque réseau sera
étudi€ pour des couches d’entrées ayant différents nombres de neurones. Pour les tableaux V.2-
V.3-V.4 sont présentés les variations de I’architecture et des résultats d’apprentissage (en
fonction du nombre d’entrées (k-p) de chaque réseau) :

Tableau V.2 résultats de simulation du premier RNA :

Cas nombre erreur quadratique | Nombre de neurones de | Nombre d’itérations
d’entrées p moyenne la couche cachée
1 6 43421e" 17 48
2 10 3.24221e™ 13 257
3 20 1.2637 e 10 148

Tableau V.3 résultats de simulation du deuxiéme RNA :

Cas Nombre Erreur quadratique | Nombre de neurones de | Nombre d’itérations
d’entrée p Moyenne la couche cachée
1 12 2.4132e" 13 56
2 20 3.71314¢™ 8 648
3 40 3.5136e" 8 428

Tableau V.4 résultats de simulation du troisiéme RNA :

Cas Nombre Erreur quadratique | Nombre de neurones de | Nombre d’itérations
d’entrées p Moyenne la couche cachée
1 18 46135¢e'¢ 12 205
2 30 3.2658e" 6 600
3 60 3.5136e" 5 244
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D’apres les résultats obtenus, on remarque que les valeurs quadratiques moyennes pour
chaque réseau étudié (en fonction du pas d’échantillonnage) sont trés proches du zéro. Ce qui
veut dire que toutes les architectures ont atteint leurs meilleures performances dans la phase
d’apprentissage. Toutefois, en pratique le nombre d’entrées des réseaux ne doit pas étre
important, afin d’éviter I’'augmentation du temps de calcul (chose qui permettra que la détection
du défaut soit plus rapide) [47]. D autre part, le pas d’échantillonnage doit étre choisi selon le
théoréeme de Shanoon, pour que le signal présenté au bloc RNA ne perd pas ses caractéristiques
temporelles et fréquentielles. A cet effet, le choix du nombre d’entrées doit étre optimisé, par
consequent, apres plusieurs essais (pour 6, 10 et 20) le nombre des valeurs échantillonnées pour
chaque variable est choisi égale a 10 (chose qui assure un temps de calcul relativement réduit et
une bonne généralisation dans la phase de test) c’est a dire le pas d’échantillonnage est égale a
0.002 s.

3.4.Analyse des résultats

Avec le nombre d’entrées qu’on a choisi pour chaque variable (p=10), les différents essais
d’apprentissage nous ont permis de retenir les trois réseaux suivant :

34.1. Le RNA n°1

10 neurones en coche d’entrée ;
13 neurones en couche cachée ;
11 neurones en couche de sortie.

L’apprentissage a été considéré comme étant achevé aprés 257 présentations au réseau de
chacun des exemples de la base d’apprentissage, et par conséquent la valeur de I’erreur
quadratique moyenne est égale a 3.24221 ¢  (sur la figure V.6. est représenté la courbe
d’évolution de I’erreur quadratique moyenne pendant la phase d’apprentissage en fonction du
nombre d’itérations). La courbe est présentée par le logiciel MATLAB et les résultats
d’apprentissage sont donnés chaque 10 itérations et lorsqu’on atteint une valeur de I’erreur
proche de zéro (celle donnée sur la figure V.6) 'apprentissage est terminé. Les valeurs des poids
synaptiques et des biais sont sauvegardées en vue de tester le réseau étudié sur d’autres exemples
qui n’ont pas été appris par le réseau et pour mesurer le degré de généralisation de ce réseau sur
d’antres exemnles

o FPerformance 1s 3.24221e-U15, Goal i1s 0O
10 T T
B, O

10° |
=
[wa
[—2]
=
=
= |

w0

10““ i i A A A

n] 50 100 150 200 250

257 Epochs

Fig V.6 Evolution de I'erreur quadratique moyenne du premier réseau
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3.4.2. Le RNA n°2

20 neurones en couche d’entrée ;
8 neurones en couches cachées ;
11 neurones en couche de sortie.
L’apprentissage s’est achevé aprés 648 présentations de chaque exemple. L apprentissage
a été effectué en deux étapes : pendant la premiére, le réseau a été entrainé avec 600 itérations (ou
600 présentations) ; voir figure V.7.a.Les valeurs des poids synaptiques et des biais
correspondants a la derniere itération sont sauvegardées. Ensuite les résultats obtenus sont
reinjectés dans le programme afin que ’apprentissage puisse étre poursuivi avec des valeurs non
aléatoires des poids synaptiques et des biais. A cet effet, il est a signaler que I’apprentissage s’est
arrété apres 48 itérations avec une erreur quadratique moyenne égalea 3.71314¢'° (voir figure
V.7.a).

10° _Performance is 0.000106388. Goal is 0
A [ .
10 M\'MM
102} T i
M—k\
10 S
N ,.%m o
10.4 . . - .
0 20 40 60 80 100
100 Epochs
a)
3 Performance is 3.71314e-016, Goal is 0
10 v 2 : 5
107 P, .

\,ﬂ\%

1077 N
14 \“--
10 F N
_16 i i i i i i A 1 L
10 4 5 10 15 20 25 30 35 a0 45

48 Fnochs
b)

Fig V.7. Evolution de I"erreur quadratique moyenne du RNA n°2
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3.4.3. Le RNA n°3

30 neurones en couche d’entrée ;
6 neurones en couche cachée ;
11 neurones en couche de sortie.

L apprentissage a été considéré comme étant achevé suite a la présentation de chaque
exemple 640 fois au réseau. De méme que pour le réseau n°2, I’apprentissage a été effectué en 2
étapes : pour la premiére, aprés 600 itérations I’erreur quadratique moyenne a été ramenée
jusqu’a la valeur de 0.00032856 (voir figure V.9.a). La deuxiéme étape d’apprentissage a été
entamée avec cette deuxiéme valeur de I’erreur (les valeurs des poids et des biais correspondants
ont été reinjectées dans le programme). Par la suite aprés 40 itérations I’apprentissage a atteint de
bonnes performances avec une erreur égale a 3.2658 e (voir figure V.8.b).

o FPerformance is 0000324852, Gaoal is 0O
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Fig V.8 Evolution de I'erreur quadratique moyenne du RNA n°3
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3.5. Tests des réseaux de neurones sélectionnés sur des nouveaux exemples

Une fois que les trois réseaux de neurones ont été construits et que leur apprentissage a
eté achevé avec des performances satisfaisantes vient 1’étape de comparaison entre ces trois
réseaux en testant leurs sorties avec la présentation des exemples & leurs entrées. En fait, ces
exemples appartiennent a deux bases de données : la premiére est la base d’apprentissage avec la
quelle on a effectué la phase d’apprentissage et la deuxiéme est la base de tests sur la quelle, on a
testé la capacité du réseau considéré a reconnaitre des exemples non appris. Cette derniére
opération permet d’estimer la capacité de généralisation du réseau, qui est un critére déterminant
pour son utilisation effective et qui nous permettra aussi de sélectionner le réseau le plus
performant. En effet, celui qui posséde une plus grande capacité de généralisation peut étre
considéré comme étant le plus apte a accomplir la tiche de diagnostic [60,47,1 4].

Il est évident que les tests des trois réseaux de neurones sur les exemples appris ou qui
appartiennent a la base d’apprentissage de chaque réseau ont donné des meilleurs résultats : car
tous les types de fonctionnement (les défauts et le fonctionnement normal) ont été identifiés
exactement par les trois réseaux (ceci peut étre expliqué par les résultats obtenus dans la phase
d’apprentissage des trois réseaux ou les erreurs quadratiques moyennes obtenues étaient proches
de zéro (voir les figs V.7.8.9).

En ce qui concerne, le test des trois réseaux sur les exemples qui n’ont pas été appris dans
la phase d’apprentissage (nouveaux exemples) leurs résultats sont présentés dans les tableaux
V.5.a jusqu’a V.7b.

Les exemples testés représentent I'un des défauts sélectionnés auparavant, mais cette
fois-ci ce dernier est simulé pour d’autres régimes de fonctionnement (c’est a dire avec d’autres
niveaux de perturbations qui sont différents de ceux qui ont été considérés dans la base
d’apprentissage).

Dans les tableaux suivants (V.5, V.6, V.7) sont présentés les sorties de chacun des réseaux
ctudiés avec différents régimes de fonctionnement ; pour chaque réseau on a présenté deux
tableaux le premier tableau représente les sorties correspondantes au défaut coupure monophasée
et le deuxiéme représente les sorties correspondantes au défaut déséquilibre biphasée. La
premiére ligne de chaque tableau correspond au premier type de défaut et la cinquiéme ligne
correspond au deuxieme type de défaut considéré dans cette phase de test (c’est a dire les sorties
CM et DB des trois réseaux voir fig V.2,V .3et V.4).

4. Analyse et interprétation des résultats de test (de vérification)

Les résultats énoncés dans les deux tableaux (Tab 5.a.b) pour le premier réseau ne sont
pas satisfaisants ; car on remarque que sur la premiére ligne (premiére sortie) qui correspond au
type de défaut coupure monophasée, il n’y a qu’un seul régime de fonctionnement (celui qui
correspond au régime de fonctionnement, avec 10% de perturbation) ou le défaut était reconnu
presque a 100% ; tandis que pour le régime a 40% de perturbation la sortie qui correspond 4 ce
défaut est loin de la sortie désirée. On rencontre le méme cas pour le deuxiéme défaut pour lequel
I'identification était exact dans le régime de fonctionnement a 80% de la charge nominale ; tandis
que la sortie correspondante a ce type de défaut dans le régime de fonctionnement a 60% de la
valeur de la charge nominale est loin de celle désirée.

En ce qui concerne le deuxiéme réseau, il a pu avoir reconnaitre a 100% le défaut type
coupure monophasée dans le régime de fonctionnement avec une perturbation de 20%.
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Egalement le méme résultat a été obtenu pour le deuxiéme défaut dans les régimes de
fonctionnement avec 60%, 80% et 90% de la charge nominale ; mais le défaut type coupure
monophasée n’a pas été reconnu dans le régime qui correspond a 40% de la charge nominale, car
la sortie réelle correspondante a ce défaut est égale a 0.0857, alors que la sortie désirée est égalea
1(Voir tableau V.6.a).

Dans le dernier réseau, les deux défauts ont été reconnus presque a 100% pour plusieurs régimes
de fonctionnement (voir TabV.7.a.b) ; tandis que pour les autres régimes de fonctionnement, les
sorties correspondantes a ces deux défauts ne sont pas loin des sorties désirées, car la plus petite
sortie est égale a 0.8570 (c’est celle du premier défaut dans le régime de fonctionnement a 40%
de la charge nominale).

D’apres I’analyse des résultats obtenus dans la phase de test des trois réseaux, il a été
constaté que le troisiéme réseau est le plus performant (essentiellement en raison de sa capacité
de généralisation sur de nouveaux exemples simulés pour différentes valeurs de perturbations).
Par conséquent c¢’est celui qui sera implementé dans le systéme automatique de diagnostic.

Par ailleurs les sorties du réseau sélectionné, qui sont proches de la valeur désirée (sorties
désirées) doivent étre ajustée a zéro ou a un, afin de faciliter la tiche d’interprétation des sorties
du réseau de neurones par le systéme expert, afin qu’il puisse identifier le type de défaut, donner
la cause et le lieu de son apparition et les remédes correspondants.

5. Localisation des défaillances

Lorsque le systéme de détection (RNA) détecte un défaut, vient ensuite, I’étape de la
localisation de ce défaut ; en donnant son type, sa cause, son endroit d’apparition et si possible les
remedes pour I’éliminer. Toutes ces étapes sont effectuées par le systéme expert qui interpréte les
codes donnés par la sortie du réseau de neurones. Avant que ces codes soient interprétés, on doit
tout d’abord arrondir les sorties du RNA aux valeurs zéro ou un afin de faciliter la tiche
d’interprétation (accomplie par le systéme expert). Par conséquent, la méthodologie retenue dans
cette phase est la suivante : lorsque le systéme de diagnostic regoit & son entrée un exemple
(valeurs échantillonnées des trois variables), le réseau de neurones classifie cet exemple, en
donnant sa sortie correspondante, puis cette derniére est interprétée comme une donnée
représentant un fonctionnement normal, (si toutes les sorties du réseau sont plus petites que 0.5
c’est a dire plus proches de zéro) ; dans le cas échéant un défaut est considéré (si I’une des sorties
est plus grande que 0.5 et les autres sorties sont plus petites que 0.5). Cette phase est appelée
déduction des codes [14,34,58]. Les étapes de déduction et de localisation sont illustrées par les
organigrammes suivants :
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Détection de défaillance et détermination de son code

Lecture des signaux en provenance du SACI
|
Lecture des poids synaptiques et les baies du RNA
I
Calcul des sorties du RNA
[
Déduction des codes

l

Affectation des codes vers le SE

Localisation de défaillances par le systéme d’aide a la décision (systéme expert)

Interprétation des codes des défaillances

Affichage du type de défaillance

Affichage du lieu et les causes possibles de cette
défaillance

I

Affichage du protocole de maintenance (remédes possibles)
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Aprés I'interprétation par le systéme expert du code délivré par le bloc RNA ; le type de
defaut, son endroit d’apparition, ses causes possibles, et les remédes correspondants, doivent étre
représentés (affichés sur écran) afin que I’opérateur puisse intervenir le plutét possible, pour
éliminer ce défaut, en utilisant les remédes proposés par le systéme automatique de diagnostic.
Sur la figure V.9 est présenté un exemple de sortie du sous-systéme d’interprétation de
I"information qui affiche sur écran toutes les informations nécessaires (type, lieu, causes, etc.),
concernant le type de défaut qui vient d’étre détecté par le réseau de neurones et interprété par le

systéme expert (il est a signaler que cette fenétre est réalisée par le logiciel Matlab par Toulbox
‘Guide’) :

¢ Diagnostic

File Edt Optons Tools Hep

Dignostic Automatigue des Défaillaces du Systéme Eleclromécanigue

Type de défaut :

L

Coupure monophasee de latension d'alimentation

Localisation du défaut :
L’\-D_élaut & |a source; Catpure {une phase) g
2-Defaut au nivesu de {a sortie (ondulsur) ‘Causes possibles,
Remedes
Alde
- — Cluiler :

E; lectafication 2 nireprises

Fig V.9 Exemple du protocole de maintenance délivré par le sous systéme
d’interprétation de I'information

==
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Tableau V.5-a résultats de simulation (test) du premier RNA, pour le défaut coupure monophasée (pour
différentes perturbations) :

Sorties du RNA CHARGE NOMINALE EN %
90% 80% 60% 40% 20% 10%
i -~ 05099 08540 08877 020857 09605  1.0000
2 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0005
3 0.0000 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.0.354
4 0.0049 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
5 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
6 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
s 0.0000 0.4557 0.0000 0.0057 0.0000 0.0000
8 0.2310 0.0000 0.0067 0.0000 0.0000 0.0000
9 0.0000 0.0000 0.0000 0.3040 0.0000 0.0000
10 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
11 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Tableau V.5-b résultats de simulation (test) du premier RNA, pour le défaut déséquilibre biphasé (pour
différentes perturbations) :

Sorties du RNA CHARGE NOMINALE EN %

90% 80% 60% 40% 20% 10%
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0048 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0062 0.0000 0.0000 0.0.354
0.0000 0.0000 0.4015 0.0000 0.0000 0.0000
09999 10000 00000 0799  0.8499 0.7707
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.1005 0.0000 0.0057 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0031 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.0000
0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0141 0.0000

TS0 S W N —

e

Tableau V.6.a résultats de simulation (test) du deuxiéme RNA, pour le défaut coupure monophasée (pour
différentes perturbations) :

Sorties du RNA CHARGE NOMINALE EN %
90% 80% 60% 40% 20% 10%
S 09999  0.8540 08877 00857 10000  0.9605
2 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0005
3 0.0000 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.0.354
4 0.0049 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
5 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
6 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
7 0.0000 0.0000 0.0000 0.0057 0.0000 0.0000
8 0.2310 0.0000 0.0067 0.0000 0.0000 0.0000
9 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
10 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
11 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
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Tableau V.6-b résultats de simulation (test) du deuxiéme RNA, pour le défaut déséquilibre biphasé (pour
différentes perturbations) :

Sorties du RNA CHARGE NOMINALE EN %
90% 80% 60% 40% 20% 10%
1 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2 0.0000 0.0000 0.0000 0.0048 00000  0.0000
3 0.0000 0.0000  0.0002 0.0000  0.0000  0.0.354
4 0.0000 0.0000 00015 0.0000  0.0000  0.0000
3 10000 10000 10000 0799 09984 07707
6 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000  0.0000  0.0000
7 0.0000 0.0000  0.0000 0.0057 0.0000  0.0000
8 0.0000 0.0000  0.0067 0.0000  0.0000  0.0000
9 0.0000 0.0000  0.0000 0.0000  0.0000  0.0000
10 0.0000 0.0000  0.0002 0.0000  0.0000  0.0000
11 0.0000 0.0000  0.0000 0.0000 00141 0.0000

Tableau V.7-a résultats de simulation (test) du troisitme RNA, pour le défaut coupure monophasée (pour
différentes perturbations) :

Sorties du RNA CHARGE NOMINALE EN %
90% 80% 60% 40% 20% 10%
e C | BD00O 0 10000 - 10000 - 08570 10000  0.9605
2 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0005
3 0.0000 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.0034
4 0.0049 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
5 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
6 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
7 0.0000 0.0000 0.0000 0.0057 0.0000 0.0000
8 0.2310 0.0000 0.0067 0.0000 0.0000 0.0000
9 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
10 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
11 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Tableau V.7-b- résultats de simulation (test) du troisieme RNA, pour le défaut déséquilibre biphasé (pour
différentes perturbations):

Sorties du RNA CHARGE NOMINALE EN %
90% 80% 60% 40% 20% 10%
1 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2 0.0000 0.0000 0.0000 0.0048 0.0000 0.0000
3 0.0000 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.0035
4 0.0000 0.0000 0.0015  0.0000  0.0000 0.0000
HEgeE 10000 1.0000 1.0000 09960  0.9984 0.9707
6 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
7 0.0000 0.0000 0.0000 0.0057 0.0000 0.0000
8 0.0000 0.0000 0.0067 0.0000 0.0000 0.0000
9 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
10 0.0000 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.0000
11 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0141 0.0000
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6. Conclusion

Le présent chapitre a été consacré a I’étude de trois réseaux de neurones possédant les
mémes sorties et des entrées différentes. Les entrées de chaque réseau sont les valeurs
échantillonnées de chacune des variables qui sont choisies comme valeurs indicatrices : & savoir
le courant statorique, la tension de commande et la vitesse de rotation. Le nombre d’entrées des
trois réseaux a été choisi selon deux critéres : le premier relatif au fait que le nombre d’entrées du
réseau augmente avec la diminution de la valeur du pas d’échantillonnage et le second concerne
le choix de la valeur de ce demier en se basant sur le théoréme de Shanon (afin que les signaux
échantillonnés conservent leurs caractéristiques).

Par ailleurs, pour la mise en ceuvre du réseau de neurones plusieurs études (choix du type
de réseau, choix des entrées, choix des sorties, etc.) ont été préalablement effectuées. Ces derniers
ont été¢ précédés par I'opération d’acquisition des données qui a pour but d’élaborer la base
d’apprentissage de chaque réseau ; afin de définir pendant la phase de I’apprentissage, le nombre
de couches cachées et le nombre de neurones par couche cachée (dimensionnement de
I’architecture finale du réseau).

Enfin, les résultats obtenus dans la phase de test des trois réseaux nous ont permis de
sélectionner le troisiéme réseau. Il posséde la capacité de généralisation pour identifier des
défauts sélectionnés sous d’autres formes c’est a dire qui sont simulés en charge avec différentes
valeurs de la charge nominale). Ce troisiéme réseau aide a I’élaboration du sous-systéme de
d’interprétation de I’information du systéme automatique de diagnostic.
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CONCLUSION GENERALE

Ce travail représente la continuit¢ des travaux menés depuis plusieurs années au

niveau du Laboratoire de Recherche sur I’Electrification des Entreprises Industriels par
I’Equipe de Recherche sur les Economies d’Energie Electrique (F.H.C, Universit¢ de
Boumerdés). Ces études ont pour objectif d’améliorer les performances des systemes
électromécaniques. Pour atteindre ce but il a été indispensable de s’orienter, entre autres, vers
le domaine du diagnostic. A cet effet, le présent mémoire est consacré a I’élaboration d’un
systéme automatique de diagnostic des défaillances des systémes électromécaniques.

>

‘;!

A la lumiére de I’étude effectuée, et des résultats obtenus, il est possible de déduire les

conclusions suivantes :

il a été procédé a I’élaboration de I’architecture du systéme automatique de diagnostic
des défaillances des systémes électromécaniques. Ce systéme est constitué d’un sous-
systéme d’acquisition et de traitement des informations (permettant I’observation des
symptdmes, I’analyse et I’extraction des données caractéristiques des signaux mesures) et
d’un sous-systéme d’interprétation des informations. Ce dernier est composé d’un réseau
de neurones qui sert a détecter et a classer les défauts et d’un systéme expert dont le role
est d’identifier le type de défaut, son endroit d’apparition (localisation), ainsi que la
cause a son origine.

1l a été procédé au choix du type et de I’architecture du réseau de neurones. En effet, il a
été constaté que le réseau multicouches (perceptron) est le plus adapté pour le cas étudié.
Le réseau utilisé a une seule couche cachée et il est entrainé par le modéle de
rétropropagation.

Pour obtenir a priori des informations sur le comportement électrique et mécanique du
systéme électromécanique, il a été procédé a la modélisation et a la simulation numérique
de ces régimes normaux et anormaux de fonctionnement, chose qui a permis d’obtenir les
courbes de variation des paramétres électriques et mécaniques (valeurs de référence). Par
ailleurs, les valeurs indicatrices utilisées sont : la tension de commande la vitesse de
rotation et le courant statorique. Le choix de ces derniers est justifié, d’une part, par
leurs mesures qui sont accessibles et, d’autre part, par leurs variations en cas de présence
d’un défaut (ce sont des grandeurs les plus indicatrices des défauts).

Il a été démontré, que 'utilisation de plusieurs valeurs indicatrices, augmente le degré de
confiance pour la prise de décision, ceci est justifié par les résultats obtenus dans la phase
de test des trois réseaux étudiés. En effet, le réseau qui utilise comme entrées les valeurs
instantanées des trois grandeurs indicatrices citées ci-dessus, donne une capacité de
généralisation plus élevée de la détection des défauts par rapport a ceux qui utilisent
comme entrées les valeurs instantanées d’une ou de deux grandeurs indicatrices ; c’est a
dire lorsqu’on présente a ce réseau les mémes types de défaut mais pour d’autres régimes
de fonctionnements (les défauts simulés avec d’autres valeurs de la charge, différentes de
celles utilisées dans la phase d’apprentissage), il va détecter les défauts avec un degré de
confiance plus élevé (les performances de ce réseau pour les défauts appris et non appris
seront presque les mémes).

Il a été procédé a Iapplication du systéme de diagnostic automatique pour I’identification
des types de défauts les plus représentatifs. A cet effet, les résultats obtenus montrent
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clairement que le systéme de diagnostic automatique élaboré permet, d’une part, de
définir pour chaque type de défaut une fiche technique de diagnostic et, d’autre part, de
procéder a la comparaison instantanée des données de références «donnés-défauts» afin
d’identifier le type et la nature du défaut et éventuellement son endroit d’apparition
(localisation) ;

> le vieillissement du systéme électromécanique engendre des variations de parametres
mais sur des durées trés longues, dans ce cas, ces variations seront prises en compte en
considérant les modifications des caractéristiques des défauts étudiés en fonction des ces
petites variations.

Par ailleurs, le développement d’un prototype industriel du systéme automatique de
diagnostic des systémes électromécaniques, doit se faire & moindre cout, (en ce qui concerne
les aspects logiciel et matériel). 1l est donc nécessaire de trouver, pour chaque cas, un
compromis coit/efficacité. Le diagnostic se fera donc, a terme en associant judicieusement les
diverses techniques suivant le niveau demandé de disponibilité et de maintenabilit¢. Dans ce
contexte il est important de connaitre les performances de chaque méthode afin de développer
des critéres objectifs de synthéses des systémes de surveillance.

Les perspectives, de développement du systeme de diagnostic automatique des systemes
électromécaniques concernent ’étude des possibilités d’exploitation d’autres variables de
références ; a savoir : les valeurs efficaces de signaux périodiques tels que les courants
statoriques et les tensions d’alimentation ainsi que le déphasage entre les courants ou entre la
tension et le courant. Il est possible, également de s’intéresser aux procédures d’extraction
d’un maximum d’informations sur le procédé et d’envisager I’étude, d’autres types de
défauts - les défauts rotoriques (cassure d’une ou de plusieurs barres), etc.
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Annexe .1: Paramétres de la Machine a induction

PUISSANCE 0.9 KW
Rendement 0.78

Tension 220/380 V
Facteur de puissance 0.84

Vitesse de rotation 1400 tr/min
Fréquence 50 Hz
Courant 2.5:A
Résistance d’une phase statorique 22 Q)
Résistance d’une phase rotorique 18 Q2
Inductance cyclique d’une phase statorique 0.76 H
Inductance cyclique d’une phase rotorique 0.76 H
Inductance mutuelle stator/rotor 0.72H
Nombre de paires de poles 2

Moment d’inertie 0.0027 Kgm”
Coefficient de frottement visqueux 0.0002 Nm.s/rd

Annexe .2 : calcul des garamétres des régulateurs

La machine est commandée en utilisant le régulateur IP avec des actions en série [43]
(fig.A.1). les paramétres de ce régulateurs sont déterminées grace au modéele global du systeme
électromécanique élaboré précédemment (chapitre 4).

' y

=4 \ —ﬂm—;;%

Fig.Al Régulateur IP

L’étude de la boucle de régulation de vitesse est effectuée en supposant que Iorientation: du flux est
établie, c’est a dire, que le couple est commandé a partir de la composante en quadrature du courant

statorique (§ ) et que le flux rotorique (¢‘,) est constant. Dans ce cas I’expréssion du couple s’ écrit
sy

comme suit:
pM _ .
Ce = L ¢ref!sy = Ke!sy
r
pM
avec K, = '—""?’,.f



Annexes

soit le circuit de régulation représené par le schéma fonctionnel de la figure 2.

Js+K, >

Fig A2 boucle de rézulation de vitesse avec le régulateur IP

L’expression de la sortie © _ sera :

Kerﬁ)ref_Sq

©=77 F+KK)s+KK,f

En régime permanent (Q=1,,). La perturbation s’annule, mais le rejet se faii a la méme
dynamique que la poursuite (réponse du second ordre dependant de X, et K,). Etant donn# que C.
et O, sont multipliés par des fonctions ayant le méme dénominateur, pour le régulateur IP, la

dynamique de poursuite égale a la dynamique de régulation. Elle dépend 4 la fois des coefficients
des régulateurs et des paramétres de la machine, de ce fait le régulateur rejette la perturbation.

Calculs des paramétres des régulateurs utilisés

Les paramétres du régulateur de flux :

_ 2w, /100G, -1 # _Gl@,10)

K .
/ M I MK,

P

Les paramétres de régulateur de vitesse :

I, (@/59 K =1
@lsy =

= (&A@, /50-K,1J)
pwnf K,-u ’ P Mrd !

K,
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Annexe2 : Schéma global du systéme électromécanique associé a un Réseau de

neurones artificiels (Par Simulink)

vds
ids
InEOut3 “’@
[T F—tref vds L InDut3 He{vas
et fr (e Uds PP s ——iTS)
U0 wref vgs —{InOutd H{indOutd Helvbs fds ——pfds]
Wref
. fgs ——fE]
e T T s L s [r{inuts Hplvedlas qus
wr D@
convert T-Paik

Régulat cicuit T-Pak1 Mach-Asynch
-découplage|[1/s A

Neural Netwoik

Echant-Bloqueur

a- schéma global du systéme électromécanique et du réseau de neurones
réalisé par SIMULINC (MATLAB)



