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Chapitre A - Introduction Générale

De nos jours, le plus grand souci de I’industrie est le rendement (gain en productivité et en qualité
de production). Mais quand on dit ’rendement” on dit stireté, bon fonctionnement et sécurité des
dispositifs. Cette derniere condition est la principale préoccupation des industriels, car elle ne
garantit pas seulement la protection des équipements industriels mais aussi, celle des personnes et
de ’environnement.

Et c’est ainsi, que plusieurs méthodes de diagnostic, de détection et de localisation de défauts
ont été développées pour assurer la surveillance des systémes et garantir leur tolérance aux défauts
(connues sous le label anglais FDIA : Fault Detection Isolation and Accommodation).

On peut classer ces méthodes de diagnostic en deux grandes catégories :
1. Les méthodes quantitatives : qui supposent la connaissance du procédé sous la forme d’un

modele analytique. Elles sont basées sur les techniques d’estimation d’état et d’estimation
paramétrique (Observateurs, Filtres de KALMAN, Algorithmes d’identification...).

2. Les méthodes qualitatives : qui sont basées sur des connaissances heuristiques sur le systéme et
son environnement ainsi que sur I’expertise humaine (Systéme expert, Reconnaissance de forme,
Réseaux de neurones et Logique Floue...).

Grace aux résultats théoriques et pratiques obtenus au cours des derniéres années, les réseaux de
neurones sont devenus un outil de plus en plus utilisé dans divers domaines (Industrie, Banque,
Service...). lls demeurent un sujet de grand intérét pour les chercheurs, qui désirent améliorer les
performances de ces réseaux et étendre leur champ d’application.

Ainsi, nous avons opté pour un schéma neuro-flou, pour bénéficier des qualités des méthodes
neuronales et celles basées sur la logique floue. De ce fait, on tirera avantage des capacités
d’apprentissage des premiceres et la lisibilité et la souplesse des ¢léments manipulés par les
secondes.

Notre travail d’étude porte donc, sur 1’utilisation :

1. des réseaux de neurones pour la génération des résidus, en tirant avantage de leur capacité
d’excellents approximateurs de fonctions non linéaires (Etape Détection).

2. de la logique floue pour I’analyse de ces résidus car elle permet de traiter des données
imprécises et assure une souplesse dans la décision en approchant le raisonnement humain (Etape
Evaluation).

Notre choix d’étude a porté sur la machine asynchrone (MAS), sachant qu’elle représente
I’entralnement ¢électrique le plus utilisé dans I’industrie, pour sa simplicité et sa souplesse, et qui
constitue donc un maillon important dont il faut assurer la fiabilité.

Dans ce mémoire nous nous intéressons a 1’application d’un schéma de diagnostic neuro-flou

pour la surveillance des défauts capteur et des défauts physiques électriques pouvant affecter une
machine asynchrone.
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Chapitre A - Introduction Générale

Le présent mémoire comprend cing chapitres :

Le chapitre I est consacré a la définition et a la classification des défauts ainsi qu’aux généralités
sur le diagnostic et la détection des défauts.

Le chapitre II comprend une présentation des techniques de détection et de localisation des
défauts basées sur les réseaux de neurones et la logique floue.

Le chapitre III expose les différentes méthodes d’identification des systémes ainsi que les
méthodes d’identification par les réseaux de neurones.

Le chapitre I'V est dédié a la description et la modélisation de la MAS.

Le chapitre V présente une étude en simulation de I’approche de diagnostic neuro-floue appliquée
ala MAS
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Chapitre B - Généralités sur le diagnostic

I- INTRODUCTION

De nos jours, vu I’'importance de la sécurité et de la fiabilité des processus automatisés, le

domaine du diagnostic industriel a connu un grand essor. De nombreuses méthodes de diagnostic
ont ainsi été développées, parmi lesquelles on distingue les méthodes basées sur 1’approche
quantitative et I’approche qualitative. Dans ce chapitre on présente les concepts de base de la stireté
de fonctionnement et de la surveillance des systémes dynamiques, ainsi que la présentation de

I’approche analytique de détection et localisation des défauts.

IT- ATTRIBUTS DE LA SURETE DE FONCTIONNEMENT

> Disponibilité: La disponibilité est I’aptitude d’un systéme a étre en état d’accomplir la

tache ou la fonction pour laquelle il a été choisi, dans des conditions données et a un instant

donné, c’est a dire, la capacité instantanée a rendre le service.

» Fiabilité: continuit¢ du service, ou I’aptitude d’un systéme a accomplir une fonction

requise, dans des conditions données, pendant un intervalle de temps déterminé.

» DPefficacité : est la capacité d’un systéme a réaliser correctement la tache ou la fonction

pour laquelle il a été choisi, lorsque les conditions de fonctionnement sont nominales.
» Securité-innocuité (safety) : non occurrence de défaillances a caractére catastrophique.
» Maintenabilité: facilité de retour a un état sans erreur apres défaillance.

» Securité-confidentialité (security): non occurrence de défaillances causées par des fautes

intentionnelles.

Ces qualités doivent étre établies a I’origine de I’installation, mais aussi, étre maintenues

dans le temps.

III - ENTRAVES A LA SURETE DE FONCTIONNEMENT

II1.1 - Faute

Action volontaire ou non, dont le résultat est la non prise en compte correcte d'une directive, d'une
contrainte exprimée par le cahier des charges, et c’est la cause adjugée ou supposée d’une erreur.

III.1.1 - Origine
» Cause phénoménologique :
- Fautes physiques.

- Fautes humaines.
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Chapitre B - Généralités sur le diagnostic

» Frontiére du systéme :
- Fautes internes : se sont les parties de 1’état structurel susceptibles de produire une
erreur.
- Fautes externes : qui résultent de I’interférence ou des interactions du systéme avec son

environnement.

» Phase de création :
- Fautes de conception: qui résultent d’imperfections commises soit au cours du
développement du systéme, ou en cours de modification ultérieure.

- Fautes opérationnelles : qui surviennent durant 1’exploitation du systéme.

I11.1.2 - La persistance temporelle
» Fautes permanentes : dont la présence n’est pas reliée a des conditions ponctuelles internes

(processus de calcul) ou externes (environnement).

» Fautes temporaires : se présentent pour une durée limitée.

III1.1.3 - Nature des fautes
> Fautes accidentelles : sans volonté de nuire.

» Fautes intentionnelles : avec volonté de nuire.

FAUTES
Nature Origine Persistance
temporelle
. Cause Frontiére du | Phase de création
1. Accidentelle . , . N
phénoménologique systeme
1. Temporaire
2. Intentionnelle 1. Physique 1. Externe 1. Conception 2. Permanente
2. Humaine 2. Interne 2. Opérationnelle

Figurel : caractéristiques des fautes

II1.2 - Erreur
Partie du systéeme ne correspondant pas, ou correspondant incomplétement au cahier des

charges. En toute logique, une erreur est la conséquence d'une faute.
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Chapitre B - Généralités sur le diagnostic

II1.3 - Défaillance
Perte partielle ou totale des fonctionnalités du systéme, qui le rend incapable de délivrer le

service pour lequel il a été congu.

II1.4 - Panne
Etat d'un systéme incapable d'assurer le service spécifié a la suite d'une défaillance, et on

distingue les classes de pannes suivantes :

> Panne de capteur : dégradation d’une caractéristique des blocs de capteurs (biais, dérive, )

d’ou la transmission des mesures erronées.
» Panne de processus : détérioration des paramétres (fuites, rupture des organes).

» Panne d’actionneur : fourniture de valeurs de commande erronées, et possibilité d’avoir

une rupture ou un blocage d’actionneur.

¢ & ¢

Actionneur [ Processus —» Capteur

1

y_" L’unité de commande —

Figure2: Types de pannes

Aussi, une panne peut étre :

> Panne intermittente : panne d’un dispositif subsistant sur une durée déterminée et
limitée. Apres cette durée le dispositif est apte a assurer la fonction ou la mission pour
lequel il a été congu, sans avoir fait I’objet d’une action corrective. En pratique ce sont les
défauts les plus difficiles a diagnostiquer.

> Panne fugitive : panne d’un dispositif qui est intermittente et difficilement observable.
Elles sont extrémement difficiles a diagnostiquer car leur apparition est de nature
aléatoire.

> Panne permanente : panne d’un dispositif qui subsiste tant qu’une opération de
maintenance corrective n’a pas été effectuée.

> Panne latente ou cachée : panne d’un dispositif qui existe mais qui n’a pas €té détectée.
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Chapitre B - Généralités sur le diagnostic

IV - DETECTION ET ISOLATION DE DEFAUTS (SYSTEME DE
SURVEILLANCE)

De nombreux dysfonctionnements peuvent altérer la sécurité, la fiabilité et la disponibilité

d'un systeme. C'est pourquoi le but de la surveillance en ligne (détection, localisation et diagnostic
des défaillances) est de déterminer, a partir des informations prélevées en temps réel, si le systéme
fonctionne correctement ou présente des anomalies, appelées défaillances, susceptibles de

compromettre la réalisation de sa mission.

IV.1 - Les fonctions de la surveillance

Un systéme de surveillance répond généralement a trois fonctions qui sont :

IV.1.1- Ladétection

Caractérise le fonctionnement du systéme de normal ou d'anormal.

IV.1.2 - Le Diagnostic
Etablit un lien de cause a effet, entre un symptome observé et la défaillance qui est survenue,

ses causes et ses conséquences. On distingue classiquement trois étapes :

1. Localisation : détermine le sous systéme fonctionnel a I'origine de 'anomalie et
progressivement affine cette détermination pour désigner l'organe ou le dispositif
¢lémentaire défectueux.

2. Identification : détermine les causes qui ont engendré la défaillance constatée.

4. Explication : justifie les conclusions du diagnostic.
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Chapitre B - Généralités sur le diagnostic

IV.1.3 - La reprise
Englobe la fonction de recouvrement et de décision, celle ci détermine un état accessible

pour le retour au nouveau fonctionnement normal et les différentes actions correctives modifiant la

configuration du procédé et de la commande.

v

Validation des mesures

Caractérisation du fonctionnement

v

Détection

4

Diagnostic

v

Identification du défaut

v

Décision
Arrét du processus Changement de fonctionnement
M aintenance Consignes

v

. . Mesures et
Processus industriel 4’ —

nheoarvatinne

Figure 3 : Les différentes phases du diagnostic

IV.2 - Approches de la surveillance

Pour répondre a la démarche de diagnostic, ils existent de nombreuses approches.

Généralement on en distingue quatre principales:

IV.2.1 - Les méthodes par redondances matérielles

Sont celles mises en oeuvre sans avoir une connaissance du modele du systéme surveillé (ou
en ayant une connaissance partielle). Elles sont relativement simples a mettre en oeuvre et
s'appuient plus sur des aspects matériels que sur des aspects analytiques. Les inconvénients de ces
méthodes sont qu'elles s'accompagnent d'un accroissement du colit des installations, d'une

augmentation de poids ainsi que d'une diminution du temps moyen de bon fonctionnement.
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Chapitre B - Généralités sur le diagnostic

IV.2.2 - Les méthodes par systéemes experts

Semblent particulierement adaptées lorsque les connaissances sur le systéme sont de type
heuristiques. C'est-a-dire lorsque les informations utilisées (qualitatives ou quantitatives) permettent
l'utilisation de regles imbriquées, issues de la connaissance et de I'expérience de 1'expert, comme par
exemple des liens de cause a effet. Le principe de base d'un systeme expert s'articule autour de deux
¢léments principaux, une base de connaissance et un moteur d'inférence. Cette approche est
particulierement séduisante pour le diagnostic, car elle permet de manipuler un grand nombre de
données non homogenes et indépendantes du contexte tout en rendant compte du raisonnement
suivi.

IV.2.3 - Les méthodes par reconnaissance de formes

Sont des approches intermédiaires entre les techniques fondées sur 'utilisation d'un systéme
expert et les techniques analytiques. Elles reposent sur la détermination d'un certain nombre de
classes au moyen d'une procédure d'apprentissage. A chacune de ces classes est associ¢ un mode de
fonctionnement (fonctionnement normal, défaillance #°i). Chaque donnée prélevée sur le systéme
est ensuite affectée a I'une de ces classes ; ce qui permet de déterminer le mode de fonctionnement
du systéme. Ce type de méthode est utilis¢é dans le cas des systémes dont aucun modele
comportemental ne peut étre obtenu. Le diagnostic médical en est un exemple. A partir d'une
connaissance acquise au fil du temps, une correspondance a ¢té établie entre I'observation d'un
certain nombre de caractéristiques du corps humain (les symptdmes) et le type de maladie. Cette
correspondance définit le modéle en terme de mode de fonctionnement. En fonction des symptomes

observés, la maladie peut €tre diagnostiquée.

IV.2.4 - Les méthodes analytiques (a base de modeéles analytiques)
Les conceptions basées sur la redondance analytique sont congues autour d’un mod¢le

dynamique représentant le systéme le mieux possible. Elles utilisent principalement les techniques
de traitement du signal (filtrage, identification, estimation et statistique).
Les fonctions de détection et de localisation des fautes basées sur I’approche analytique sont

généralement réalisées en deux étapes :

a) Génération_ de résidus
Les entrées et les sorties mesurées du systéme sont traitées pour générer des signaux,
indicateurs de défauts appelés résidus qui restent identiquement nuls lors du fonctionnement

normal, et qui réagissent aux fautes auxquelles ils sont sensibles.
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Chapitre B - Généralités sur le diagnostic

La vraisemblance des résidus relativement aux éventuelles fautes est calculée. Souvent un
résidu scalaire suffit pour détecter la présence d’une anomalie dans le systéme. Cependant pour la

localiser, un vecteur de résidus sensibles aux différentes fautes est généralement nécessaire.

Les tests effectués pour la décision peuvent se traduire en un simple filtrage passe-bas, suivi d’un

contrdle de dépassements de seuils prédéfinis ou bien en I'utilisation de méthodes statistiques plus

sophistiquées.
<:|consigne
régulateur %
perturbations  défauts perturbations ~ défauts perturbations ~ défauts
———> actionneurs procédé capteurs

1 ———7> génération
i signaux <}
indicateurs

Il

R 5 décision
Stratégie de décision — S

localisation

Figure4: Principe général du diagnostic a base de mode¢les analytiques.

Durant ces derni¢res années, quatre grandes approches de génération de résidus se sont
développées :
» L’identification paramétrique : c’est I’estimation d’un vecteur de paramétres dont la

variation a I'extérieur d'une plage de référence est significative a l'apparition d'un défaut.

» L’espace de parité : I'idée est de générer le vecteur de résidus, en projetant les données
mesurées dans un espace, tel que le résidu possede la propriété de nullit¢ en absence de

défaillance.

» L’estimation d’état: le résidu est défini comme la différence (filtrée) entre les sorties

mesurées et les sorties estimées.
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Chapitre B - Généralités sur le diagnostic

» La synthése directe : qui s’est développée plus récemment avec I’introduction de la

modélisation sous forme standard et les outils de synthése H., .

V- METHODES ANALYTIQUES POUR LA DETECTION ET
L’ISOLATION DE DEFAILLANCES

Le but du diagnostic est de résoudre deux taches de décision importante (la détection et

I’isolation). Plusieurs méthodes analytiques ont vu le jour ces derniéres années pour la détection et
I’isolation de défaillances (connues sous le nom de méthodes FDI). Le principe général de ces
méthodes peut étre décomposé en deux étapes principales : la détermination des relations de

surveillance et la décision.

V.1 - Etape de détermination des relations de surveillance

Elle fait intervenir directement ou indirectement par une €tape d’estimation intermédiaire,
les grandeurs mesurées qui sont connues (sorties et entrées de commande) du processus. Ces
relations doivent donner lieu a des résidus assez petits en fonctionnement normal, et un ou plusieurs

d’entre eux doivent &tre amplifiés en présence d’une anomalie ou défaillance.

Génération des résidus

\ 4 h 4

Basée sur un modele Basée sur un signal
v v v
Basée sur un modéle de Basée sur un modéle de Mod¢le analytique
connaissance données
—» Logique floue L Qualitative ——p»{  Observateur
(flous)
—® Espace de parité

—P» Réseaux de neurones

“P»| Estimation paramétrique

Figure 5 : Méthodes de génération des résidus
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Chapitre B - Généralités sur le diagnostic

Comme le montre la figure (5), plusieurs méthodes existent pour la génération de résidus. Ces

méthodes peuvent étre subdivisées en deux approches principales :

> Approche quantitative : Observateur, filtre de Kalman, espace de parité, estimation
paramétrique ...

> Approche qualitative : Logique floue, réseaux de neurones, reconnaissance de forme,
systeme expert ...

Dans ce mémoire, nous nous sommes intéressés plus particuliecrement a la deuxiéme approche.

V.2 - Etape de décision

Elle consiste a analyser les résidus pour détecter la défaillance et éventuellement isoler

I’élément défaillant.

Analyse des résidus
Seuil Statistique Classification
, —»| RDN
—»  Adaptatif
—P»  Logique floue
—| Constant &l

P Reconnaissance de forme

Figure 6 : Méthodes d’analyse des résidus

Comme pour la génération de résidus, plusieurs méthodes permettant la satisfaction de cette

tache existent (figure(6)).

VI- CONCLUSION

A I’issue de ce chapitre on peut conclure que le probléme du diagnostic consiste a :

- Générer des résidus qui doivent €tre nuls en fonctionnement normal, et assez sensibles a tout
défaut affectant le systéme a surveiller d’une part ;

- Et d’autre part a analyser ces résidus pour détecter la présence d’un défaut, et localiser

I’élément défaillant.
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Chapitre C - Diagnostic Neuro-Flou

I- INTRODUCTION

Dans ce chapitre nous allons passer en revue quelques approches de diagnostic de type non-

analytique, et ceci afin de mieux situer les méthodes de diagnostic neuro-flou qui seront présentées
dans la suite. Nous allons étudier plus particulierement les méthodes utilisant les réseaux de
neurones et la logique floue, pour I’analyse des résidus et on insistera sur les méthodes FDI basées

sur les techniques neuro-floues.

II - GENERATION DES RESIDUS PAR DES RESEAUX DE NEURONES

Dans le cas des systtmes non linéaire, ’obtention d’un générateur de résidu par les

méthodes quantitatives classiques n’est pas une chose aisée. Il serait alors plus judicieux d’utiliser
des réseaux de neurones pour générer les fonctions résidus, en utilisant leur capacité de modéliser
des fonctions non linéaires.

La procédure généralement utilisée est représentée par la figure (1)

% Défauts

—>»  Processus Y
Entrées résidus
é )
1
> RDN=°] Y

Base contenant
les aspects du

Figure 1 : Schéma de génération de résidus a base de réseau de neurone

Pour la génération de résidus plusieurs étapes sont nécessaires.

I1.1 - Création de la base de données

Au préalable, une base de données doit étre réalisée en hors ligne par une connaissance
experte. Elle doit comporter les principales caractéristiques du processus (point de fonctionnement,
stabilité, bruit...).

Une fois cette base réalisée, une structure du réseau de neurone doit étre choisie.
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I1.2 - Choix de la structure du réseau de neurones

Généralement on opte pour la structure NNARX, qui constitue le meilleur choix pour la
structure des modeles non linéaires si le systeme est déterministe ou peu bruité. Ainsi, on évite le
probléme de stabilité des autres structures comme la NNARMAX, par exemple.

Un réseau de neurones a deux couches (une couche cachée et une couche de sortie) est
largement suffisant pour I’identification d’un systéme dynamique non linéaire multi variable

(plusieurs entrées, plusieurs sorties).

Couche d’entrée

Figure 2 : Architecture d’un réseau a 2 couches
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Les entrées du réseau sont :
» les sorties du systéme décalées yi,y,.., ya OU n est le nombre de sorties et
nl...nn détermine 1’ordre de chaque sortie,
» et les entrées du systéme uj, U, ..., Un .0U m est le nombre d’entrées du
systéme, d est le décalage de I’entrée (généralement choisi égal a 1) et m1...

mm les ordres de chaque entrée.

La couche cachée est constituée par plusieurs neurones, dont le nombre est choisi de fagon
expérimentale. Les fonctions généralement choisies pour ces neurones sont de type sigmoide.

Les sorties du réseau sont les sorties estimées du systéme. Les fonctions d’activation choisies pour
les sorties sont de type linéaire.

Les sorties estimées y peuvent étre écrites sous la forme suivante :

V,=v;(Z-h+b) i=1,.n (1)

Avec

h=@ (W1, y, (k=1)+..+WI y (k=nl)+..+WI ,y (k=1)+..WI vy (k—nn)+

W2, u(k—d)+..+W2, u (k—ml—d)+..+W2, u (k—d)+..+W2 u (k—mm—d)
Ou:

- W1 et W2 sont les poids reliant la couche d’entrée a la couche cachée et Z les poids reliant la
couche cachée a la couche de sortie.

- y est une fonction d’activation de type sigmoide et ¢ une fonction d’activation de type linéaire.

- b est le biais

I1.3 - Apprentissage

Les poids W et Z ainsi que les biais sont initialement choisis de fagon aléatoire, puis adaptés par un

algorithme d’apprentissage, voir (annexe) de fagon a minimiser ’erreur quadratique.
1 A 112
E=2(ly=3l) )

L’algorithme généralement utilisé est I’algorithme de Levenberg- Marquardt.
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I1.4 - Validation du réseau de neurones

Une fois le réseau entrainé, on obtient les valeurs finales des poids et des biais. Une étape
d’évaluation est nécessaire pour voir si le réseau obéit aux exigences fixées. Pour cela, on réalise
plusieurs tests sur le réseau. Si, malheureusement le réseau n’est pas satisfaisant, on doit songer soit
a modifier la structure du réseau (augmenter les ordres des sorties ou entrées, ajouter des neurones
dans la couche cachée), ou augmenter le nombre d’itérations de la phase d’apprentissage si les
paramétres du réseau n’ont pas encore convergé suffisamment, ou encore, modifier les valeurs

initiales des poids et des biais.

Il - ANALYSE QUALITATIVE DES RESIDUS

II1.1 - Analvse par la logique floue

L’utilisation la plus fréquente de la logique floue dans les méthodes FDI est dans
I’évaluation des résidus. Il y a trois principales approches dans le processus de décision : le seuil

adaptatif flou, la classification floue et le raisonnement flou.

II1.1.1 - Seuil adaptatif flou
Pour contourner les inconvénients d’un placement de seuils statique sur des mesures

variables ou des résidus, un systéme basé sur le flou est utilisé pour obtenir des seuils adaptatifs,
qui varient selon les conditions opératoires du processus.

Cette méthode est tres utile quand un modéle linéaire est utilisé pour la génération de résidu,
alors que le processus réel est non linéaire, elle diminue le taux de fausses alarmes dues aux
non"linéarités. Pour cela on utilise un intervalle (seuil flou) dont la borne supérieure correspond a la
plus grande valeur du résidu, et la borne inférieure correspond au bruits (perturbations ou non

linéaire), voir figure (3).

Borne supérieure (2)

Borne mférieure (1)

Figure 3 : Seuil flou
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La borne (1) représente une perturbation et la borne (2) indique un défaut. Dans une
détection classique (seuil fixe), une augmentation du résidu va générer une fausse alarme (la borne
(1) dépassera le seuil), mais dans une considération floue (seuil flou ou adaptatif) 1’effet d’une
augmentation du résidu va se répercuter sur la largeur de I’intervalle et va causer seulement un

changement du taux de fausses alarmes.

II1.1.2 - Classification floue
L’idée de la classification floue vient directement de 1’approche reconnaissance de forme. Un

apprentissage utilisant une base de données est effectu¢ en hors ligne, pour déterminer les centres de
classes les plus significatifs et ceci pour chaque défaut étudié.

Ensuite en ligne, on détermine le degré d’appartenance de la donnée courante au centre de
classe prédéfini (défaut prédéterminé), pour décider de 1’occurrence du défaut et son origine. Cette
méthode est trés utile quand on a plusieurs résidus ou dans le cas ou aucune connaissance experte

sur le systéme n’est disponible.

I11.1.3 - Raisonnement flou
Le principal avantage du raisonnement flou, est qu’il peut principalement introduire des

informations heuristiques dans le schéma d’analyse. Les schémas des raisonnements flous sont
aussi faciles a comprendre, car ils sont trés similaires a la maniére avec laquelle les humains
résolvent des problémes d’analyse.

L’idée de base de I'utilisation de la déduction floue pour 1’analyse des résidus,vient du fait
que chaque résidu est zéro, positif ou négatif par rapport a un certain degré. Pour 1’¢laboration d’un

schéma flou, on utilise généralement les étapes suivantes :

» La fuzzification : C’est la transformation des valeurs données brutes en des valeurs
d’entrée floues. Pour cela, on détermine pour chaque entrée et sortie sa fonction
d’appartenance floue.

» La Déduction (inférence) : On détermine la base des régles selon le modéle suivant :
Régle csi ;=4 alors f,=B
Action - =4

Conclusion: f,=B
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Les régles sont formées pour déterminer les conditions sous lesquelles le défaut existe et
sous lesquelles le systéme est non défaillant.
Par exemple :
- Sile résidu 1 est >0 et le résidu 2 <0, alors le défaut 1 est présent.
- Si le résidu 1=0 et le résidu 2=0, alors le systéme est non défaillant.
Si les reégles ne reflétent pas I’expérience d’un opérateur, alors elles peuvent étre
difficilement validées.
> Defuzzification : Construction de valeurs de sorties brutes a partir des ensembles de
déduction (inférence). La sortie du processus de la décision logique, est une valeur qui
donne le degré avec lequel un défaut est présent dans le systéme, plutét qu'un constat
simple de défaut/non défaut. Le degré peut €tre une indication aussi bien de la taille du
défaut présent, que de la certitude avec laquelle un défaut est présent dans le systéme. Une
telle sortie est donnée pour chaque défaut considéré.
Un des inconvénients majeurs, pour réaliser des schémas FDI utilisant le raisonnement flou,

est ’absence de méthodes formelles de conception.

III.2 - Analvse basée sur les réseaux de neurones

I11.2.1 - Classification linéaire

Si nous avons des classes qui sont linéairement indépendantes, un Perceptron (annexe) a une

seule couche est largement suffisant pour réaliser cette tache.
- Utilisation d’un Perceptron : Dans ce cas, la cellule de décision avec fonction de seuil se
comporte comme un adaptateur linéaire, qui réalise la séparation des exemples en deux

classes CO; et CO, al’aide de la fonction discriminateur linéaire :

g)=W'x 3)

Avec :
W= W, Wy, sW, ., W, )" vecteur des poids synaptiques
'

X= (X)X 00y X

no

Cette fonction permet la séparation de I’ensemble les vecteurs x en deux classes CO; et CO;:
x CO, si gx)20
x0 CO, si g(x)< 0

Page 23/ 112



Chapitre C - Diagnostic Neuro-Flou

La figure (4) montre ’interprétation géométrique du mécanisme de classification.

Classe co X Classe co,

00
0
0 00

gx)=0

Figure 4 : Séparation de deux classes avec adaptateur linéaire

Un Perceptron linéaire a seuil a n entrées divise 1’espace des entrées R en deux sous-espaces
délimités par un hyperplan. Réciproquement, tout ensemble linéairement séparable peut étre

discriminé par un Perceptron.

11 suffit pour s’en convaincre de se rappeler que I’équation d’un hyperplan dans un espace de
dimension n est de la forme :

ax,+..to,x,=p 4)

Un Perceptron est donc un discriminant linéaire. On montre facilement qu’un échantillon de
R" est séparable par un hyperplan si, et seulement si I’échantillon de R™' obtenu en rajoutant une

entrée toujours égale a 1, est séparable par un hyperplan passant par 1’origine.

- Utilisation du modéele Adaline (Adatative Linear Neuron) : il a ét¢ mis au point pour la
résolution du filtrage adaptatif du signal, il appartient a la famille des classificateurs a deux
classes. La structure de 1’Adaline différe du Perceptron par 1’utilisation d’une seule cellule

d’association et 'utilisation d’une fonction de seuil différente de celle de Heaviside (-1 et
+1).

j=n
022 WX ®))
j=0

I1 utilise un algorithme adaptatif pour mesurer 1’écart entre la sortie réelle, et la sortie du processeur

¢lémentaire.
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\ 4
A\
\4

- signal analogique
+| Algorithme s\é s &1
”1 adaptateur 4

. , +d signal désiré
¢ signal d’erreur

Figure 5 : Schéma de principe de 1’Adaline

> Utilisation du modéle MADALINE (Many Adalines) : il est constitu¢ de plusieurs
Adalines connectés entre eux, suivant le schéma de la figure ci-dessous pour une forme a

deux neurones.

A
g h—
> > —I
I |
Adalnel
A
g h—
>
I |
Adaline2

Figure 6 : Schéma de principe du Madaline

[’Adaline et par extension le Madaline utilisent le mode d’apprentissage supervis¢ avec un

« professeur », qui définit I’ensemble des exemples et le jeu des sorties désirées.
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La procédure d’apprentissage des poids W différe de la régle du Perceptron, dans la

mesure ou la modification synaptique des poids, I’incrément du poids synaptique est donnée par :

j=n
AWy.:a(dj—iZZI Wx)x, (6)

Avec: d; :sorties actuelles.
Cette procédure permet d’obtenir une procédure de la discrimination linéaire, plus performante

que celle du Perceptron

II1.2.2 - Classification non linéaire

Pour la classification non linéaire, on utilise cette fois ci des réseaux de neurones multi
couches. Ils sont aujourd’hui les plus utilisés en diagnostic industriel. L’apprentissage de ces
réseaux s’effectue a I’aide de 1’algorithme de rétro propagation de gradient dérivé de la régle de
Windrow-Hoff, pour le calcul des poids des connexions des neurones des couches internes.  Les

réseaux a couches sont faciles de mise en ceuvre. Généralement, on applique la stratégie suivante

> Détermination des caractéristiques du réseau :
1. Une couche d’entrée qui recoit ’ensemble des formes a classer.
2. Une ou plusieurs couches (s) intermédiaire (s) (généralement des cellules
sigmoides)
3. Une couche de sortie qui doit restituer 1’ensemble des sorties désirées apres
apprentissage.

4. La figure suivante représente I’architecture générale d’un réseau a couches :

Conche d’entrées

conche cachée

Figure 7 : Architecture d’un réseau a couches
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> Une base d’exemples :
1. Entrée X, , étiquetée W (X, ) .
2. Sortie désirée : 1 pour la cellule associée a la classe de X , -1 pour toutes les autres.
3. Séparation en un ensemble d’apprentissage et un ensemble de test.
> Apprentissage :
1. Algorithme de rétro propagation du gradient.
2. Sipossible, arrét de ’apprentissage lorsque 1’erreur commise pour les formes de

test augmente (validation croisée).

L’exemple suivant illustre comment un réseau multi couche permet de séparer deux classes
bidimensionnelles par une frontiére non linéaire.

Deux classes bidimensionnelles sont représentées dans la figure suivante ainsi que la
frontiere de décision. Une sortie désirée est imposée [1 ;-1] pour les entrées de la classe @; et a
[-1; 1] pour @, .

La sortie est obtenue par seuil de la sortie a 0.

'Iq I [
++ /++ ++
+ +
1 ++ + +
+
++
05 +
-0.5
-1 0 1

Figure 8 : Frontiére de décision obtenue par réseau multicouche
Une fois I"apprentissage du réseau réalis¢, la décision d’affectation d’un point a une classe
est prise, apreés avoir comparé la sortie du réseau pour la forme considérée aux sorties types

imposées au réseau.

Soient ¥, le vecteur cible dédié a la classe @; et y(x) le vecteur des sorties réelles du

réseau pour la forme d’entrée x , la procédure de décision est la suivante :

Affectation classe @, si:

Iy (x)=y|P=minfly(x) =y (7)

j=Lec
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I11.3 - Analyse utilisant Papproche neuro-floue

Diverses architectures ont été proposées pour les réseaux neuro-flous, allant d’une fusion
des deux types de méthodes a une utilisation séquentielle de I’une ou de 1’autre. Nous présenterons

celles qui sont les plus utilisées.

I11.3.1 - Premiéere architecture
Le premier type d’utilisation, le plus répandu, est représenté par le cas ou un systéme

d’inférence flou est mis sous la forme d’un réseau multicouche, dans lequel généralement les poids
correspondent aux parametres du systéme ; une telle architecture est appelée architecture pré-

neuronale.

Par exemple, pour des régles de la forme « si V; est Ay et V, est A, alors W est w; », on fait
appel a un réseau de neurones qui admet pour entrées les valeurs x; et X, prises par les variables V;
et V, et dont les deux couches cachées correspondent respectivement au calcul de la valeur des
fonctions d’appartenances A;; pour x; et Ap pour X, , et a celui de la valeur prise par la conjonction
des conditions de chaque regle utilisant un opérateur de conjonction adéquat. Cette situation est

schématisée sur la figure (9).

Les fonctions d’appartenance intervenant dans les régles sont considérées comme des
parametres ajustés par l’intermédiaire des poids entrant dans la premiére couche cachée. Les
conclusions w; des régles sont également des paramétres ajustables par I’intermédiaire des poids

associés a la derniére couche.

Agrégation W >

A21

A2n

Figure 9: Premicre architecture neuro-floue
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Comme il est indiqué sur la figure (9), les données vont subir trois étapes de calcul :
> La premiére couche : s’occupe du calcul des degrés d’appartenance de chaque entrée.
Les parametres de cette couche vont caractériser la fonction d’appartenance.
Le calcul des degrés d’appartenance s'effectue par des neurones spécialisés, dont la fonction
d'activation est la fonction d’appartenance. La fonction la plus utilisée dans ce type d’architecture

est la fonction gaussienne ; elle est donnée par :
y=exp—(a-x+b)’ (8)

Avec : a= —1%(3) )

b=—am

Donc les neurones de la premiére couche ont la forme suivante :
X

X

| /

Figure 10 : Forme d’un neurone

> | F >

> La deuxiéme couche cachée évalue en paralléle les prémisses des régles. Les parametres

de cette couche définissent dans ce cas 1’opérateur de conjonction ET.
Plusieurs méthodes ont été proposées pour 1’évaluation floue de I’opérateur ET (cette évaluation est
appelée aussi calcul de la valeur de vérité). Généralement on utilise celle qui a été proposée par
Lukasiewicz, cette derniére présente une certaine facilité d’implémentation neuronale moyennement

satisfaisante. Elle est définie par :

ET[ f4,(x,), fA,(x,)]=Max(0, f4,(x,)+ fd,(x,)—1) (10)
Si on pose

”:fAJ(xl)"‘fAz(xz)_l (11)
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On aura
ET| f4,(x,), f4,(x,)]=Max(0,u) (12)
La fonction Max(0,u) peut étre évaluée approximativement par une fonction continue

sigmoide, elle est donnée par

1
—u=0.5, (13)
0.227

f=Max(0,u)=
1+exp(

Donc notre opérateur de conjonction ET va prendre la forme suivante :

-1
X
y
F, () _l_gg i >
/

Fa2 (XZ)

Figure 11 : Forme d’opérateur flou ET

> La derniére couche : réalise I’opération d’inférence. Ayant calculé les valeurs de vérités
produites par les opérateurs de conjonction, on doit maintenant €tablir une procédure
permettant de déduire une sortie en fonction de ces valeurs de vérités. Cette procédure est
réalisée soit en choisissant parmi ces valeurs, celle qui est la plus représentative, c’est a
dire celle qui a le plus grand degré de vérité, soit en calculant le barycentre de toutes les
valeurs. Une telle approche peut étre effectuée par un seul neurone, ou les valeurs de
vérités  sont pondérées par les poids synaptiques de ce  neurone.
Les poids synaptiques du neurone qui calcule le barycentre (qui fait la défuzzification)
sont d’une grande importance, car ce sont eux qui pondérent les résultats des régles. Une
rétro propagation serait indispensable a appliquer sur cette couche (c’est a dire sur les
poids synaptiques du neurone chargé de la défuzzification).

> Algorithme d’apprentissage: Cet algorithme est basé sur l’algorithme de la rétro
propagation du gradient descendant. Il est le méme que celui qui a été utilis€é pour
I’apprentissage des réseaux de neurones type PMC (annexe).La seule différence qui
existe, est que les entrées du neurone chargé de la défuzzification seront normalisées.

Cette normalisation est nécessaire car elle permet de manipuler des valeurs inférieures ou
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¢gales a I'unité. Une telle approche est réalisée par la division de chaque entrée de ce

neurone, sur la somme de toutes ses entrées.

I11.3.2 - Deuxiéme architecture
Le deuxiéme grand type d’association neuronale et floue correspond a 1’utilisation de

réseaux de neurones et de systémes flous organisés en série ou en parallele. On distingue plusieurs
possibilités d’association. On peut tout d’abord construire un réseau de neurones qui fonctionne en
amont d’un systéme flou.

Les variables d’entrées d’un systeme a commande floue sont, par exemple, déterminées a
partir de la sortie d’un réseau de neurones (figure 12), ou bien par un réseau de neurones qui
effectue une tiche de classification ou de reconnaissance de forme, et qui est suivi par un systéme

d’aide a la décision floue.

X
X | Y /A
v >
X A z
X > >
Y, | A
VAN =Y
>
A
v || = R
\ J/

Figure 12 : Deuxieme architecture des réseaux Neuro-Flou
Réalisation en série
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A
X A
e
Xl_' \
X &,
:

X — dy,

S N

Figure 13: Réseau de neurones fonctionnant en aval d’un systéme flou

On peut aussi avoir recours au réseau de neurones qui fonctionne en aval d’un systeéme flou. Par
exemple, dans le but d’ajuster les sorties d’un systétme de commande floue aux nouvelles
connaissances obtenues. Les variables d’entrée étant 1’ensemble de celles du systeme flou. Les
variables de sortie seront celles du systéme flou plus les corrections résultantes de I’ajustage. Un tel

systéme est représenté sur la figurel3.

II1.3.3 - Troisieme architecture

Ce type d’association entre réseau de neurones et systemes flous, correspond a 1’utilisation
des réseaux de neurones pour remplacer toutes ou quelques composantes d’un systéme flou. De tels
réseaux servent a l’apprentissage des fonctions d’appartenance, au calcul de I’inférence, a la
réalisation de la phase d’agrégation et de défuzzification. Ils peuvent réaliser 1’extraction des regles
floues, en analysant la corrélation qui existe entre les entrées et les sorties du réseau de neurones.
Ces approches ont une grande importance car elles sont capables de résoudre des problémes

importants :

> La détermination et I’apprentissage des fonctions d’appartenances.
> La détermination des regles.

> L’adaptation a ’environnement du systeme.

Page 32/ 112



Chapitre C - Diagnostic Neuro-Flou

Pour le probléme de diagnostic un schéma utilisant la troisiéme architecture pourrait étre le suivant :

& Défauts

—  Processus Défagt 1
Positif _efaﬂ
Réseau )
Enlléﬁs_ ZérO > de Deﬁg2
Neurones
Néoatif ré current —P
—»  Estimateur & Défaut n

Fuzzification

des résidus

Geénération des residus Evaluation des résidus

Figure 14 : Schéma de diagnostic Neuro-Flou

Le générateur des résidus peut étre issu d’'une méthode quantitative ou qualitative ; selon les
connaissances sur le modele on optera pour I’une ou I’autre des deux approches. Dans notre cas, on
utilisera un réseau de neurones comme estimateur des sorties de notre systéme.

L’analyse des résidus est basée, quant a elle, sur I’approche neuro-floue. Plusieurs étapes

sont nécessaires pour réaliser cette tache.

» Fuzzification des résidus :A chaque résidu est attribué des fonctions d’appartenance qui
vont indiquer avec quel degré il est (ou non) affecté¢ par une défaillance. Généralement on

prend comme fonctions d’appartenance des triangles ou trapézes.

» Déduction (inférence) : Pour établir la base de régles, on utilise un réseau de neurones. En
entrée du réseau, on a les résidus fuzzifiés (trois fonctions d’appartenance pour chaque
résidu) en plus des décisions précédentes (RDN récurrent) et en sorties, on a les décisions,

voir la figure(15).

> Apprentissage : Une phase d’apprentissage est nécessaire avant d’appliquer en ligne ce
réseau. Le but principal de I’apprentissage est I’extraction et la sélection des parameétres qui
seront nécessaires pour la modélisation d’une régle « si-alors », qui constituera par la suite
une fonction de décision. Dans la phase d’apprentissage, on utilise une base de données ou
doivent se trouver tous les scénarios possibles de défaillances et les décisions

correspondantes. Généralement on utilise I’algorithme de la rétro propagation (voir annexe)
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pour ’apprentissage. A titre d’exemple, considérons un systéme avec deux résidus et trois
types de défaillances a détecter.

Le réseau de neurones aura ainsi pour entrée les fonctions d’appartenances { N P Z} de
chaque résidu (2x3) en plus de trois décisions précédentes (décisions a I’instant t-1) et trois

sorties  D(f,) , i=1...3

ﬂ)’N Z P

()
r—)» N Z P

Figure 15 : Analyse des résidus basés sur un systéme neuro-flou

IV - CONCLUSION

Nous avons opté pour I’utilisation des réseaux de neurones dans I’étape de génération des

résidus, en raison de leur capacité a identifier les systemes dynamiques non-linéaires. De méme
I’utilisation de I’approche neuro-floue, dans 1’étape d’analyse des résidus et de décision est
dictée par la capacité d’apprentissage des réseaux de neurones et la souplesse offerte par la

logique floue.
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Chapitre D - Identification des Systémes par Réseaux de Neurones
I- INTRODUCTION

L'identification consiste a déterminer modele reproduisant le mieux possible le procédé.

Deux étapes sont nécessaires : 1'étape qualitative, ou la structure du modele est fixée, et
I'étape quantitative, ou il s'agit de trouver les valeurs numériques qui permettront au modele de
reproduire le mieux possible le comportement du systéme. La plupart du temps, I'identification d'un
systéme s'effectue en optimisant un critere d'erreur. Cette erreur caractérise l'écart entre le

comportement du procédé et celui de son modele.
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II1 - IDENTIFICATION

I1.1 - Principe de l'identification

Lorsque la structure du modéle est déterminée, il faut évaluer les paramétres du modele,
pour mener a bien cette opération il faut passer par quatre étapes:
1. Choix de l'entrée a appliquer au procédé afin d'obtenir des couples entrées/sorties
pertinents.
2. Définir la structure du modele grace aux connaissances a priori.
3. Estimer les parameétres du modéle par différentes méthodes.
4. Valider le mod¢le ainsi obtenu.

Le diagramme ci-dessous résume le cheminement d'une identification classique compléte.

Connaissances <
a priori > Expérience
Données
\ 4 Modéle
Critére

v

Algorithme d’identification

v

Paramétres
du modéle

v

Utilisation ‘ Validation

Figure 1 : Diagramme de cheminement d’une identification compléte_

I1.2 - Choix des entrées

Le choix des entrées a présenter au systéme pour son identification n'est pas di au hasard ;
certaines seront inefficaces et d'autres dangereuses. Ainsi une entrée en échelon donnera une bonne
estimation du gain statique, mais les parametres de la dynamique seront compleétement erronés.
Inversement, une sinusoide donnera une bonne estimation de parametres de la dynamique, mais ce

genre d'entrée risque de détruire complétement un systéme industriel. Une entrée idéale serait un
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bruit blanc, mais ce signal est physiquement irréalisable.

I1.2.1 - Les propriétés intéressantes des entrées
Les principales propriétés intéressantes pour une entrée d'identification sont les suivantes:

» entrée centrée, perturbant peu la sortie.

» spectre riche (pour avoir beaucoup d'information).

Un signal ayant de telles propriétés existe et s'appelle une Séquence Binaire Pseudo Aléatoire : la

S.B.PA.

I11.2.2 - La SBPA
Une SBPA est générée par un registre a décalage a N cellules qui s'auto-alimente au travers d'une

fonction booléenne (figure 5):

Horloge ﬁ

B1 B2 B3

¢calage du registre

Figure 2 : Registre a décalage a 5 cellules

» On ne doit jamais avoir 1'état "toutes les cellules a zéro" car la sortie du registre serait
constamment nulle.

» La séquence est donc périodique de longueur L=2"-1.

» La durée maximale d'une impulsion est définie par N'Te ou Te est la période
d'échantillonnage du systéme et IV le nombre de cellules. De plus, la durée maximale d'une
impulsion doit étre supérieure au temps de montée 7-M, ceci afin de bien identifier le gain
statique.

> Cette derni¢re inéquation permet de définir le nombre de cellules V' T, >M du registre. Si
N est trop important, il faut alors utiliser un diviseur de fréquence p afin d'éviter des

séquences trop longues. On obtient donc:
fe _

fgpa=— avecp=1,23... (D)

p

Ceci nous donne alors la relation suivante : p* N* Te > TM . L'ajout de ce diviseur de
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fréquence diminue la qualité de l'identification, mais raccourcit les temps de calcul et
d'identification.

11 faut aussi choisir 'amplitude de la SBPA. Les paliers sont choisis a +U et -U de telle sorte
que la moyenne soit nulle, critére intéressant du bruit blanc. Ces valeurs de U peuvent étre faibles
mais doivent toujours €tre supérieures au bruit.

L'entrée a appliquer au procédé étant dorénavant définie, nous allons nous intéresser au

choix de la structure du modéle.

I1.3 - Structures du modéle

En identification "classique", pour la méthode du modgle, et plus précisément pour les
méthodes d'identification récursives, quatre structures de modeles différentes apparaissent. Toutes
les structures intégrent le procédé plus une perturbation. Les quatre modéles sont présentés ci-

dessous :

Structure S1:
o \ 20
1

_'
1t > q'dB ‘é y(‘
A

A" y(t) = g B(qHu(t) + e(t)

Structure S2:
o (t)

(1) > q'dB 4

A(q) y(© = q“B(qu(t) + A(qoo(t)
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Structure S3:

n(t) > q B J

A y() = q*BgHu(t) + C(qe(®)

Structure S4:

Vel
1

CA

_'
(1) > q'dB < V(g
A

A@@h) y® = q*B(@u(t) + [1/C(q)]e(t)

Figure 3 : Représentation des quatre structures d’identification récursive

Ces structures nécessitent une connaissance a priori du systéme, pour pouvoir étre utilisées.
Cette connaissance se réduit principalement a I'ordre du procédé et a la nature des perturbations qui
s'ajoutent a celui-ci.

La structure du mod¢le étant définie, il nous faut maintenant passer a l'identification

proprement dite.

I1.4 - Estimation des parametres

11 existe beaucoup de méthodes d'identification paramétriques. Elles sont regroupées dans
deux types :
> les méthodes non-récursives : moindre carré simple, adaptées pour une identification
hors-ligne.
> les méthodes récursives : moindre carré récursif, moindre carré généralisé, qui

permettent une identification en temps réel sur le procédé.
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Le diagramme ci-dessous résume le principe de 1'estimation paramétrique du modele échantillonné.
Perturhation

u(t) —»| Procédé iU

8 eog‘ Algorithme

d’adaptation ™
- paramétrique
q' ?
A
, o v(t)
Prédicteur fitr1)
-> ajustable —

C

10

Figure 4 : Diagramme de principe des méthodes d’identification récursives_

Il s'agit donc a partir des sorties y (7) réelles et y(t)prédites du modele et d'un criteére &°(t)
l'erreur de prédiction, de modifier les parametres ajustables du modele par le biais d'un algorithme
d'adaptation paramétrique. Ils sont assez nombreux et ils fonctionnent en corrélation avec une

structure parmi celles énumérées dans le paragraphe précédent.

Ces algorithmes sont regroupés dans deux types :
» ceux basés sur le blanchiment de 1'erreur de prédiction.

» Ceux basés sur la décorrélation du vecteur des observations et de I’erreur de prédiction.

Algorithme d’Adaptation Paramétrique | Structure de modéle associée
Méthodes basées sur le blanchiment et de I’erreur de prédiction
Moindre Carré Récursifs S1, S2 si A(q)o(t) = e(t)
Moindre Carré Etendu S3
Moindre Carré Généralisé S4
Maximum de vraisemblance S4

Erreur de sortie avec modéle de prédiction

S3
étendu

Meéthodes basées sur la décorrélation du vecteur des observations et de I’erreur de prédiction

Variable instrumentale a observation retardée S1, S2
Variable instrumentale 3 modéle auxiliaire S1, S2 si A(qHo(t) = C(qHe(t)
Erreur de sortie a compensateur fixe S2
Erreur de sortie & compensateur ajustable S2

Tableau récapitulatif des AAP et de leurs modéles associés
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IL.S - Validation
Nous avons vu qu'il y avait deux types d'AAP donc il y aura deux types de validation.

La premiére concerne les méthodes de blanchiment de l'erreur de prédiction : c'est le test de
"blancheur". Il vise a montrer que l'erreur de prédiction modele-procédé tend a se rapprocher d'un

bruit blanc : un signal de moyenne nulle indépendant de 1'entrée et de la sortie. Il faut alors vérifier

imE (e(t)e(t=1)1=0  avec i=123...:-1,-2.-3... )

t— o0

Avec {g(t)} séquence centrée des erreurs

La deuxieme concerne la méthode de décorrélation du vecteur des observations et de l'erreur
de prédiction. Cette méthode vise a montrer que les deux variables sont décorréllées en vérifiant que
'espérance mathématique du produit est nulle /[LANDAU 93/. 11 faut alors vérifier :

Ele(t)3(1—i)|~ %Z VP (1—i)=0 :i=123...

3)
Avec {g(t)} séquence centrée des erreurs de sortie.

Avec {J(t)} séquence centrée des sorties du modele.

I1.6 - Avantages et inconvénients des méthodes d'identification récursives

» Les avantages :
Ces méthodes conduisent a des calculs simples et rapides par les micro-ordinateurs.
Elles permettent aussi I'identification en ligne du procédé et ainsi un gain de temps et de précision
car on travaille sur le systéme réel.
» Les inconvénients :

L'espérance de recherche avec ces méthodes est assez modeste. Un maximum de cinq a sept
paramétres a identifier.

On doit avoir une bonne connaissance a priori du systéme.

Il faut aussi que les fonctions a minimiser, fonction de colit, soient continues et
différentiables.

Il se pose aussi le probléme des non linéarités. En général une identification paramétrique est
utilis€ée pour un systeme lin€aire : le systéme possede un comportement unique lorsqu'on le soumet
a un couple d'entrée/sorties. Si l'on passe outre, 1'identification risque d'étre erronée. Ou encore on
l'identifie autour d'un point de fonctionnement et on le linéarise.

C'est en ces termes que ces méthodes d'identification trouvent leurs limites.
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Il - IDENTIFICATION PAR RESEAUX DE NEURONES

L’utilisation des réseaux de neurones pour l’identification des systémes non linéaires

découle naturellement des aptitudes de ces derniers a I’approximation et la généralisation.
La détermination du modéle dynamique d’un systéme comporte en général les étapes
suivantes :
» Acquisition des données d’apprentissage et de test :
Cette étape fournit les données entrées/sorties susceptibles de permettre I’extraction d’un

modele de procédé significatif.

» Choix de la structure du modéle :

La deuxi¢me étape consiste a choisir la structure du modele susceptible de représenter la
dynamique du systéme, ’architecture du réseau de neurones et ses entrées. Les réseaux
multicouches statiques sont les plus utilisés a cause de la simplicit¢ de leurs algorithmes
d’apprentissage et leurs aptitudes a I’approximation et a la généralisation. Il n’existe pas de
méthodes générales pour le choix du nombre de neurones sur chaque couche cachée ainsi que le
nombre de ces derni¢res. Cependant, un réseau a une seule couche cachée est dans la majorité¢ des

cas suffisant.

> Estimation des paramétres du modéle :

Apres avoir choisi la structure du modele, il faut estimer les parameétres de ce dernier. Ces
parameétres sont les poids de connexions entres les neurones qui sont adaptés de telle sorte a
minimiser un critére de performance ; ceci est appelé dans la littérature des réseaux de neurones
apprentissage.

» Validation du modéle identifié :

La derniére étape doit permettre de mettre en évidence si le modele identifié est représentatif

des comportements entrées/sorties du systeme. Plusieurs méthodes de validation sont données dans

la référence.

IIl.1.1 - Structures de modeéles linéaires

Un systéme est dit linéaire s’il est possible de le décrire par un modeéle de la forme suivante :

y(©=G(qu(®+H(qDe(t) (4)

Ou G et H sont des fonctions de transfert de I’opérateur de retard q'.
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L'opérateur de retard q' agit sur le signal de la maniére suivante :

qx(t) = x(t-d) )

Ou d est un multiple de la période d’échantillonnage.
e(t) : est un bruit blanc qui est indépendant des entrées précédentes et qui peut étre caractérisé par
une fonction de densité de probabilité. Dans le cas multivariable, u(t), y(t) et e(t) sont des vecteurs
et G et H sont des matrices polynomiales.

On suppose que le systeme réel décrit par :

y(©) =Go(q™) u(®) + Ho(q") eolt) (6)

Et si on pose M qui représente un ensemble paramétré de modeles candidats.
W :{G(q", 0), H(q", 6)0e0 D}
(7 y(©) =G(q", 8) u(t) + H(q", 6) e(t)

Ou 0 représente les p parameétres ajustables et D, est un sous ensemble de RP a I’intérieur
duquel la recherche du modele doit étre effectuée.

La structure du mod¢le sous la forme prédictive est donnée par :

§ (¥t-1,6) = H'(q".8) G(q".8) u(t) +[1- H'(q",8)]y(1) (8)

La structure du mode¢le est souvent écrite sous la forme équivalente :

9 (00)=¢'(1) )

0 étant le vecteur paramétre et ¢ le vecteur de régression contenant les entrées et les sorties

précédentes ou des signaux obtenus a partir des entrées et des sorties.

La structure générale d’un mode¢le peut étre réécrite comme suit :

A(@)y(O=q " B(q")VF(@")Nu®)HC(q)/D(q"))e(t) (10)
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Ou

Algh=1+aq'+........ +a, q"

B(@)=botb q'+......... +bm q™

C@h=l+caq'+...... +c q*

D@ =1+d q" +o...... +dgq (11)
F(@h)=1+fiq"+......... +fq"

II1.1.2 - Structure du modéle a réponse impulsionnelle finie (FIR)
La plus simple structure du mode¢le correspond au choix

G(q'.8)=q“B(q) H(q",8)=1 (12)

Le prédicteur est donc donné par :

9 (10)=qB(q u(t) (13)

Sous forme régressive ce dernier peut étre écrit comme suit :

¥ (©0)=¢"(t) (14)
o d(O=[u(t-d) ... u(t-d-m)]" (15)
Et le vecteur paramétres B6=[bo... bu]"

Un systeme avec des poles ne peut étre décrit avec exactitude par un modele FIR. Cependant
si le systéme est stable et la réponse impulsionnelle décroit assez rapidement, le systeme peut,
souvent, étre bien approximé par un modéle FIR si B(q') est choisi comme les premiers m

coefficients de la réponse impulsionnelle.
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II1.1.3 - Modéle autorégressif a entrée exogeéne (ARX)
La structure du mode¢le correspond au choix :

G(q'.8)=q*B(q")/A(q") H(q",8)=1/A(q") (16)

La forme du prédicteur est alors :

y(t8)=qB(@)u®)+[1-A(q") ]y (17)
=¢'(H6
Avec O(t) = [y(t-1) ...y(t-n), u(t-d), ...u(t-d-m)]" (18)

0= [-al.....-an, bo...bm]T

Méme si G a des pdles, il reste simplement une relation algébrique entre la prédiction, les
entrées précédentes et les sorties mesurées. Par conséquent le prédicteur sera toujours stable méme

si le systéme ne I'est pas.

I11.1.4 - Modéle autorégressif a moyenne mobile et entrée exogéene (ARMAX)
Ce modeéle, plus général que le ARX, a la structure suivante :

G(q".8)=q"B(q")/A(q") H(q".0)=C(q")/A(q™) (19)

Et le prédicteur optimal est:

yt8)=q?*B(@)C@Nu®+1A-A@YC(@Ny® (20)
=q‘B(@Hu®+[1-A(@)]y®+[C(q")—1]&t6) (21)
—¢7(1,0) 0.

&(t, B)=y(t)- ¥ (t\0) représente I’erreur de prédiction ou résidu.
Les vecteurs régression et parametres sont définis par :
o(t,0) = [y(t-1)...y(t-n), u(t-d)...u(t —d- m), £ (,0), ..., e (t-k, 8) ] ©
(22)

— T
0 =[-ai,...-an,bo...bm,C1,...Ck]

A cause de la présence du polynome C, le prédicteur a cette fois-ci des pdles. Les racines du
polyndme C doivent étre a I’intérieur du cercle unité pour que le prédicteur soit stable.

Ainsi, la présence des pdles implique que le vecteur de régression dépend des paramétres du
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modele.

IIL 1.5 - Structure du modéle erreur de sortie (OFE)
Le modeéle erreur de sortie (ou modele paralléle) est seulement utilisé quand le bruit

affectant le systéme est un bruit de mesure blanc.
y(O=q(B(q")/F(q))u(t)re(t) (23)
Ce qui correspond au choix suivant de G et H:

G(q', 8)=q'B(q")/F(q") H(q",6)=1 (24)

Le prédicteur est donc donné par :

y(©\8)=q* (B(q"' )/F(q")) u(t)
=q*B(qHut) + [1 -F(q")] ¥ (1\0)

=0'(t0)6. (25)

Avec PO =[§ (t— 1\O), ..., 9 (t—r\6), ut—d), ...u(t— d — m)]

8=[-f1, ..., - bo ....bw]"

Pour que le prédicteur soit stable, il faut que les racines de F soient a I’intérieur du cercle

unité.

II1.2 - Structures de modéles non linéaires

Le réseau multicouche est capable d’apprendre des relations non linéaires a partir d’un
ensemble de données. 11 est naturel donc de le choisir pour ’identification des systémes non
linéaires.

Ceci se résume au choix:

» des entrées du réseau ;

> et de ’architecture interne du réseau.

Une approche souvent utilisée est de réemployer les structures d’entrée des modeles

linéaires et de prendre comme architecture interne un réseau multicouche.
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Cette approche présente plusieurs avantages:

» une extension naturelle des structures bien connues de modéles linéaires ;

> une architecture interne qui peut étre graduellement étendue si on veut modéliser des
relations non linéaires plus complexes ;

> des décisions sur la structure exigées par ’utilisateur sont réduites a un niveau raisonnable ;

> elle est adéquate pour la conception des systemes de commande.

Les équivalents non linéaires des structures de modeles linéaires présentées précédemment

sont obtenus en mettant:

y () =g[ ¢(t.6),8 ]+ e(t) (26)

Ou avec une forme prédictive :

y(t0) =g[ ¢(t.6), 6] (27)

¢ (t,0) étant le vecteur de régression, 0 le vecteur des paramétres ajustables du réseau de
neurones a savoir les poids et g la fonction réalisée par le réseau de neurones qu’on suppose en
boucle ouverte .

Selon le choix du vecteur de régression, différentes structures du modele non linéaire
émergent. Si le vecteur de régression est choisi comme pour les modeles ARX, la structure du
modele est appelée NNARX (Neural Network ARX). Il en est de méme pour les structures NNFIR,
NNARMAX, NNOE.

I11.2.1 - NNFIR ET NNARX
Comme pour leurs équivalents linéaires, les prédicteurs sont toujours stables puisqu’ils sont

de pures relations algébriques entre la prédiction et les mesures antécédentes des entrées et des
sorties.
Ceci est particuliecrement important dans le cas non lin€aire puisque la recherche de la

stabilité est plus complexe ici que dans les systemes linéaires.
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Les structures sont montrées dans la (Figure 5) :

Réseau J(t) ) ( JE
de 8

, ﬂ t) '
Réseau

i neuron
u (t-d de
ut=d-m) pe J—LP
neurones
u(t-d-m) >
(a) (b)

Figure 5 : Les structures des modeles NNFIR (a) et NNARX (b)

L’absence de problémes relatifs a la stabilité dans ces structures de modéles, en particulier
la structure NNARX fait d’elle le meilleur choix quand le systéme est déterministe ou faiblement
bruité.
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I11.2.2 - NNARMAX

Bien que la fonction g dans la figure (5) soit réalisée par un réseau de neurones en boucle
ouverte, le prédicteur doit avoir un retour quand les régressions sont sélectionnées comme dans le
modele ARMAX.
o(t,0)=[y(t)...y(t—n), u(t—d) ... u(t —d - m), &(t,0), ...&(t - k, 6)]" (28)

Les erreurs de prédiction antérieures dépendent des sorties du modele et par conséquent elles
établissent une boucle de retour, voir Figure (6).

J(®
u (t-d-m) : >
Réseau
q'l S ‘I_I l : ' de
neurones
S Ea—
g (1)
+
y (©)

Figure 6 : La structure du modele NNARMAX

Un mode¢le de réseau avec un bouclage est généralement appelé réseau récurrent. En inspectant les
racines du polyndme, il est facile de savoir si le prédicteur d’'un modele linéaire ARMAX est
stable.

Pour les modeles NNARMAX il est plus difficile d’analyser les propriétés de stabilité. Il
serait toutefois judicieux de considérer la stabilité comme une propriété locale. Il n'en demeure pas
moins qu’un modele NNRMAX soit stable dans certains régimes et instable dans d’autres. Dans

I'un ou l'autre cas, le probléme en pratique va dépendre du comportement du systéme.
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111.2.3 - NNOE
Quelques régressions dans le modele NNOE sont des prédictions des sorties antérieures, ce

modele est donc sujet aux mémes problémes que la structure NNARMAX. Le modéele NNOE est

donné par la figure (7) :
u(t-d) >
u(t-d-m) » Réseau de
neurones (1) >
q' y(t-1) >
q" 9(t- n) >

Figure 7 :La structure du modele NNOE

IV - CONCLUSION

Dans ce chapitre, une présentation de l'identification classique et de I’identification par les

réseaux de neurones des systémes linéaires et non lin€aires a été donnée en montrant les différents
types structures de modele, les différentes étapes a suivre, les avantages des méthodes utilisées ainsi
que leurs limites.

Dans le chapitre suivant, nous présentons le modéle de la machine asynchrone : on verra que
ce modele est non-linéaire, et on s’intéressera naturellement a son identification par réseau de

neurones dans le cadre du schéma de diagnostic qui sera étudié en simulation.
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Chapitre E - Modélisation de la MAS

[- INTRODUCTION

Le moteur asynchrone ou moteur d’induction est actuellement le moteur électrique dont

I’'usage est le plus répandu dans I’industrie. Son principal avantage réside dans I’absence de
contacts ¢électriques glissants, ce qui conduit a une structure simple et robuste facile a construire. Le
domaine de puissance va de quelques watts a plusieurs mégawatts. Relié directement au réseau
industriel a tension et fréquence constantes, il tourne a vitesse variable peu différente de la vitesse
synchrone; c’est lui qui est utilisé pour la réalisation de la quasi-totalité¢ des entrainements a vitesse
constante. Le moteur asynchrone permet aussi la réalisation d’entrainements a vitesse variable et la
place qu’il prend dans ce domaine ne cesse de croitre.

La difficulté¢ de la simulation du moteur asynchrone provient de sa structure fortement non
linéaire. L’utilisation de la transformation de Park permet une simplification de la simulation de la
MAS. Dans ce chapitre on présente le modele de Park du moteur asynchrone qui sera utilisé par la
suite en simulation et sur lequel on appliquera la méthode de diagnostic neuro-flou retenue dans
notre étude.

II - DESCRIPTION DU MOTEUR ASYNCHRONE

Le moteur asynchrone est formé :

> d’un stator : anneau de toles encoché a I’intérieur et portant un enroulement triphasé
semblable a celui d’un alternateur. Cet enroulement est presque toujours relié a la source
et constitue le primaire.
> d’un rotor : anneau de toles rainuré a 1’extérieur, concentrique au premier et séparé de lui
par un entrefer étroit d’épaisseur constante. Le rotor porte un enroulement polyphasé mis
en court-circuit constituant le secondaire. On distingue principalement deux types de
structures de rotors :
> Un rotor bobiné portant un enroulement du méme type que celui du stator permet
en reliant les trois bornes (si le bobinage est triphasé) a trois bagues sur lesquelles
appuyant trois balais d’avoir accés aux phases rotoriques pour en modifier, par
exemple, les caractéristiques.
> Chaque fois que c’est possible on utilise un moteur avec rotor a cage (d’écureuil).
Chaque encoche contient une barre ; le courant qui y passe revient par la barre située
a une distance polaire. On a confondu en deux anneaux d’extrémité I’ensemble des
connexions reliant deux a deux les barres.

C'est la structure la plus robuste. Elle est utilisée dans les machines de faible puissance
(moins de 10 kW), c'est a dire essentiellement destinées aux applications domestiques.
- Dans les deux cas, le circuit est associé a un circuit magnétique qui doit canaliser le flux.
Le moteur asynchrone est donc caractérisé par :
- la présence d’un seul bobinage polyphasé alimenté par une source extérieur, au stator ;

- la présence d’un « bobinage » massif en court-circuit, au rotor.
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{E] rotor & cage @1 schéma d'une cage d'écureuil
séparae de la tolarie du rotar

Figure 1 : Représentation d’une fagon moins schématique des éléments d’ une machine

asynchrone.

II1 - MODELISATION DU MOTEUR ASYNCHRONE

Elle est basée sur de nombreuses hypothéses, parmi ces derniéres nous citons :

- entrefer parfaitement lisse,

- pertes fer négligeables,

- saturation dans le circuit magnétique négligeable,

- harmoniques d’espace négligeables ; les enroulements du stator et du rotor sont a répartition

sinusoidale de sorte que les inductances mutuelles entre le stator et le rotor sont des fonctions

sinusoidales de la position mécanique du rotor par rapport au stator.

I11.1 - Equations électrigques et mécaniques

STATOR
I Rs
v I :R
Ly
V ] RS

Figure 2 : Schéma ¢lectrique d’un moteur asynchrone
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Les parametres du moteur asynchrone sont :

Rs : résistance d’une phase du stator ;

Ls :inductance propre d’une phase du stator ;
R, :résistance d’une phase du rotor ;

L, :inductance propre d’une phase du rotor ;

M, (M,) :inductance mutuelle entre deux phases du stator (du rotor) ;

M, : inductance mutuelle (maximale) entre une phase du stator et une phase du rotor ;

P :nombre de paires de poles ;
J  :lInertie;

fv  : Frottement visqueux ;

Q

: la vitesse mécanique du moteur ;

dy
= + — =
URI+ <0 eto=L1

Pour le stator :

WsoD ORg 0 0 Dllge0 5 00
Us= Usb =10 Re 0 2l st Do
Wsel 00 0 RyQilsel ™ el

I I

DLS Ms Ms D

_GQ I

LS_DMS Ls Ms D

0 0

M M L
D s s s D

V0 OR 0 0 00,0 00,0

V= Wz 0 R 0 007,04 S0 U0

V.l 0 0 R L4 ¥o,.0
1L, M, M,
L=iM, L M,
M, M, L 8

(1)

2)

€)
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Couplage Stator/Rotor:

cosf cos(@—z?,—n) cos(0+%)
M, @-M(O'=M, . [cos(0+2F) cosd cos (=) @
cos(H—zTn) cos(9+23—n) cosf

My (B)=M,; (8)= M, (-6)

0 désigne I’angle électrique entre une phase du rotor et la phase correspondante du stator:
S
ra

Sa

SC 1C
Bilan de puissance
P=I"U )
d|(1 .r 1 .7 dL
=/ —|\=.I".L.I|+<1".—.1
P=I'"R.I+ dt( 2 )+ > 7 (I11.6)

La puissance instantanée se décompose en trios termes:
- puissance dissipée par effet Joule.
- variation totale d’énergie €lectromagnétique.
- puissance transformée en puissance mécanique (Pmeca)-
Puissance mécanique :
1 7 dL do

_ro-Ltgrdl ;p -4
PuieT Q=754 g dr (7)
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Couple moteur :

1 7dL
r=P.EITE.I (8)

Equation mécanique :

J.dd—?%—ﬁ/.Q:F—CF )

I11.2 - Transformation de Concordia

La machine triphasée peut étre transformée en une machine biphasée équivalente a I’aide de
la transformation de Concordia :

Un vecteur x de grandeur triphasée peut étre décrit par les signaux sur chacune des trois
phases (abc) : Xue =[Xa Xb Xc]". un changement de repére approprié (abc) a un repére (afh) qui
permet de réduire la complexité du systéme sous certaines hypothéses. Supposant que 1 ‘axe h soit
orienté¢ suivant la composante homopolaire du systéme triphasé (c’est a dire la somme des trois
signaux de phase. Lorsque le systeme triphasé est équilibré, cette composante est nulle, ce qui

permet de réduire le systéme triphasé a un systéme biphasé (axes a,[3).

Sans prise en compte de la composante homopolaire (hypothése : X . +X ,+X . =0) :

S T
Xop = K».X K —\/Z 0 2 25 10
ap = £23. Rapc avec 2573 0 ﬁ ] ﬁD (10)
P 5 LE
Avec prise en compte de la composante homopolaire :
Ell 1 10
) 50
2 2
U U
2 V343
Xapn = K53 Xane  avec K33=\E I (11)
LA
V2 V2 V2
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b B B
g d
j | | | |

Figure 3 : Transformation de Fisure 4 : Rotation
Concordia

Un repére (dg) quelconque (ou (dgh)) s’obtient par rotation d’un angle ¥ du repére (af) (ou

(aph)). d signifie « direct » et g signifie « quadrature ».

Sans prise en compte de la composante homopolaire :

0 i 0
XoRWXey  avee  RA=Lo)) ooy ) (12)

Avec prise en compte de la composante homopolaire :
Ocos(l ) sin(/ ) o[
Xigp =R (W) Xgpn avec R(W)= 0-sin@y )  cos(® ) oL (13)

50 0 i

Les changements de repére de ce paragraphe s’appliquent a n’importe quel vecteur de
grandeur triphasé. En particulier, ils s’appliquent aussi aux grandeurs triphasées relatives au stator

qu’a celle relative au rotor d’une machine asynchrone.

II1.3 - Transformation de Park (rotor fictif équivalent fixe)
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SC’:: WC

Figure 5 : Repére triphasé fixe par rapport au stator (sa,sb,sc),
repére (dq) formant un angle 6 , quelconque par rapport au stator

Pour simplifier d’avantage les expressions électrique et surtout pour que M ne dépende plus

de 6, Park a proposé de remplacer le rotor tournant par un rotor équivalent « fixe ». Cela revient a

exprimer les grandeurs rotoriques dans le repere (dq) défini par rapport au stator.

- Transformation de Park :
Sans Prise en compte de la composante homopolaire (hypothese : MAS équilibrée) :

0@ 5) 0 O
Xag :H 0 T@, -4 )H Xape avec:
DXs,qu HXs,abcE
qu: D D Xabc: D D et T( lp):R( %'K23 (14)

HXr,qu’ 3X 7, abe

Avec prise en compte de la composante homopolaire :

v Ty o 0 ,
dgh HO T(HS-H)H e AVEC :
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DXS, dgh 0 DXS, abc U N _
Xdgh = , Xabc= 0 0 et T (Y= R (¥Y.K33 (15)
21X, agn X, abell

Remarque 1 :

T est orthonormé (7 est une matrice unité d’ordre 3: T 77 =I;) ce qui permet de

conserver la puissance instantanée et d’opérer la méme transformation sur les tensions que sur les

courants. Les axes du repere (dgh) sont orthogonaux.

Remarque 2 :

0o oo
T(‘H—HO | OH.T(‘M

db
W = Tts Représente la pulsation du repere (dq) par rapport au stator.

II1.4 - Obtention d’une représentation d'état dans un repere (dq)

Préliminaires :
T(LMLS: Ls'. T(Lw avec LS' = Ls = MS
T(%Lr:Lr,T((Io avec Lr': Lr'Mr

T(¥Y).Rs=Rs. T(Y¥)
T(Y).R=R:T(¥)

T(YM(B)=M.T(¥-0) avecM=%- M,
oM 0 00

T0) Muo=0 M 0T -4)
HO 0 0f

arw ) dv nm .m0
Cdr di 'Rﬁzgf’”) . R@z@ =1 0F

(16)
(17)
(18)
(19)

(20)

21)

(22)
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Feofw )= 0TV appel Ty = )

Expression des flux statoriques et rotoriques dans un repére (dgq) :

q) - DT(HS) 0 qu avecq) - DLs Msr(g )D Dls,abcg
@ S0 TE,-0)F abe “TM.@) L OH ot

donne :

chsdg Ly, 0 M ODHIsd%
? M= HO Ly 0 M H.DISqD
Dq)rdD DM 0 L, ODDIrdD
Dl O M 0 L G8,S

Expression des tensions statoriques et rotoriques dans un repére (dq ) :

_mreg) 0 0 de

D’apres (26) dans le repere (abce) et en utilisant (22) on obtient :

0 do

Wsd = Relgq de "0 sq

0 t

ﬂUsq = RS.ISq + % -0 0 sq

HU S Sl B "
nord - VT Srfrd 7 (ws p2) rq

0 do .
HUrq: 0= Rr'qu+ di “g-pQ)o rq

Dans le cas d’un moteur asynchrone a cage, les tensions rotoriques sont nulles.

Expression du couple moteur a partir de grandeurs électriques dans un repére(dq) :

1 dL 1 dL
I'=°P.-.1 A= I ,=P.=.1 A= .1
2 abcT (d@ )abc abe 2 dth ( do )dqh dgh

A partir de :

(23)

(24)

(25)

(26)

(27)

(28)
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-1

dL 07 @ 0 OpdLp 07 0
H%H :DSS) o -HD'H%H 'DBS) TOg-0) #9)
0d8 Oggn 10 0 s-0)00d0 Oppe D Gs-0)0
Et en remarquant que :
dM ,.(0) T
=M [(0+= 30
do s 2 (30)
On montre (en utilisant, entre autres, (23)) :
r=pP.M.(l,.1,~1,.1,]| (31)
En utilisant (25), le couple moteur peut étre exprimé avec d’autres grandeurs électriques.
Par exemple :
P.M
F:L—'(cprd‘lsq_@rqlsd) (32)
r=p.(®,.1 -1, (33)

Représentations d’état dans un repere (dq) :

En combinant (25) avec (27) a (30), plusieurs représentations d’état peuvent étre obtenues.
(Ces modgeles sont mis en ouvre pour analyser les comportements de la machine asynchrone ou pour
mettre en place les différentes fonctions des commandes).Nous en donnons deux (En choisissant la

transformation de Parck ou le systéme d’axe (d,q) est fixe par rapport au stator (repére de Clarck)

(0,=0)):
Etat constitué des courants statoriques et rotoriques et de la vitesse :
x:[]sd ]sq Ird Irq Q]T ’ u:[Usd Usq ! (34)
dx(t
)Zz’(t )=A(x(t))+B.u(t) avec :
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H{ (-L,Ry.xy+ M2Px5.xy+ MR, x5+ PL,M x5 .x4)E HfLr 0 H
06 (-M?Pxsx;- L,R,xr- PLLMxsxy+ MR x.) g 0 O (Lrg
A(x)= 06 (MRg.x) - PLyM x5.xp = LR, .x3- LyL,.Px5.x4) 0, B=0-¢(M 0 O
H{ (PLy.M x5.x+ MRy.xy + LL,P.xs.x3- LR, .x4)H H 0 - M%
1
ﬁj(PM.xz X3 = PM.x;.x4 - fo.xs - Cr) E 50 0 f{
Etat constitué des flux statoriques et rotoriques et de la vitesse :
x=[o, &, o, o @ u=|U, U, (35)
dx(t
) g(x(e)+Boult)  avec:
dt
0
0- ,
. ¢ .Rg(Ly.x] - MP.x3) ¥, 00
E' {Rg(Lypxp - M.xq) o {LrD
A(x)= - ¢ Ry (-M.x1 + Lg.x3 - Pxgq.x5) , B= H- EM 0 E
- ERp(-Mxy+ Lgxg) 0 -{Mg
iy Of

E}[PM{ (- .x1.x4 + x2.x3)- fr.xg - Cr]

C=1/(L,.L~M?)

IV- COMMANDE DE LA MACHINE ASYNCHRONE

Les principaux modes de contréle de la machine asynchrone sont :

- le contrdle scalaire : qui consiste a imposer a la machine le module de la tension ou du
courant statorique ainsi que la fréquence statorique ; préférable pour des performances moyennes et

pour des fonctionnements en survitesse.

- le controle vectoriel : plus complexe a réaliser que le précédent mais qui permet des

performances plus élevées que le contrdle scalaire ; car il est le seul a permettre un fonctionnement

satisfaisant a trés basses vitesses et a 1’arrét.

- le contréle directe : basé sur la détermination « directe » de la séquence de commande

appliquée aux interrupteurs d’un onduleur de tension.
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IV.1 - Robustesse d'un controle vectoriel de la machine asynchrone

Les nouvelles applications industrielles nécessitent des variateurs de vitesse ayant des hautes
performances dynamiques, une bonne précision en régime permanent, une haute capacité¢ de

surcharge sur toute la plage de vitesse et une robustesse aux différentes perturbations.

Ces derniéres années plusieurs techniques ont été¢ développées pour permettre au variateur
asynchrone d'atteindre ces performances. Le contrdle vectoriel, qui permet un découplage entre les
variables de commande, reste le plus utilisé vu les performances dynamiques élevées qu'il offre
pour une large gamme d'applications. Pour surmonter la sensibilité¢ de cette stratégie aux variations
des parametres du systéme et aux perturbations externes, des techniques modernes d'automatique
telles que le controle robuste, le contréle adaptatif et le controle a structure variable ainsi que les

estimateurs a base du filtre de Kalman ont été appliqués.

IV.2 - Principe de la commande vectorielle

Le but de la commande vectorielle est d’arriver & commander la machine asynchrone comme
une machine a courant continu a excitation indépendante ou il y a un découplage naturel entre la
grandeur commandant le flux, le courant d’excitation, et celle liée au couple, le courant d’induit. Ce

découplage permet d’obtenir une réponse tres rapide du couple.

En parlant d’orientation du flux, c’est plutot le systéme d’axe (d, q) que ’on oriente de

maniécre a ce que 1’axe d soit en phase avec le flux, c'est-a-dire :
=
@=0 (36)

IS Ws

s

|

Figure 6 : Principe de la commande vectorielle
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Si le flux rotorique est orienté sur I’axe d d’un repere 1ié¢ au champ tournant, alors

@,=0. on a alors :

P.M

F:L—r.(gbrd.lsq) (37)
d¢rd
r D, =M (38)

Ainsi, I, fixe le flux et [, le couple. On retrouve un découplage entre inducteur et induit
similaire a celui d’une machine a courant continu (le courant de 1’inducteur fixe le flux, le courant
d’induit fixe le couple pour un flux donné).

En tenant compte de @, =0, les quatre équations (34) de la machine deviennent (39) a (42).

~ dlsd K
U,=6.L,. ” +y.]sd—a)s.lsq—r—.45rd (39)
~ ]sq
U,=6.L,. I to gty I to.x.d, (40)
dérd
T,. 7 +,=M .1, (41)
M 1
=w+—.
a)s “ 7, gDrd (42)

(wy : pulsation du repere tournant induite par @, =0)
Ces équations montrent que Uy, influe a la fois sur /,; et I, donc sur le flux et le couple. Il
en est de méme pour U,,. on est alors amené a réaliser un découplage ; deux nouvelles variables U,
et U, sont définies telles que U, n’agit que sur I, (donc que sur le flux) et U, n’agit que sur /,
(donc sur le couple). Une méthode de découplage possible consiste a compenser les termes de

découplage a I’aide de leurs estimées (£, et Eq) :
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U ﬂu_y' U S I )
;~ MAS —>
UI % couﬁ‘e U ] I >

q

Figure 7 : méthode de découplage

Un régulateur de flux produit I’action U, et un régulateur de couple I’action U, la consigne

de flux est souvent une loi fonction de vitesse.

V- TYPES DE DEFAUTS DE LA MACHINE ASYNCHRONE
Bien que la machine asynchrone ait la réputation d’étre robuste, elle peut présenter comme
tout autre machine électrique, des défaillances d’ordre €lectrique ou mécanique, donc, il n’est pas
exclu qu’il peut y apparaitre des défauts tant au niveau du stator que du rotor.
Les défauts typiques des machines asynchrones, de fortes puissances, sont :
— un défaut au niveau du rotor qui serait une rupture totale ou partielle d’une barre au
niveau de I’anneau de la cage d’écureuil, une rupture d’une portion d’anneau,
—un défaut de contact balai - bague dans le cas d’un rotor bobiné,
— un défaut d’alignement prononcé par une irrégularité de 1’entrefer qui induirait des
frottements, donc des préjudices sur le bobinage du stator,
— un défaut d’isolation électrique au niveau du bobinage du stator suite a un
vieillissement prématuré du au milieu de fonctionnement hostile ou non et a la fagon dont est
alimenté le moteur,

» une dégradation par usure prématurée ou non des roulements a billes.

VI- CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présent¢ un modéle de la machine asynchrone qui permet la

réduction du nombre de grandeurs qu’on a besoin de connaitre pour pouvoir simuler le
fonctionnement de la machine.

Malgré les qualités du moteur asynchrone, ce dernier peut subir des défauts de type mécanique
ou ¢électrique. Dans ce mémoire on s’intéressera particuliérement aux défauts électriques.

Dans la suite de ce mémoire, nous exposerons notre étude en simulation pour valider toute

I’étude théorique précédente.
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I1- INTRODUCTION

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a 1’étude en simulation de la méthode de détection et

localisation de défauts basée sur I’approche neuro-floue détaillée dans le chapitre 2. L’application
de ce schéma neuro-flou concerne le diagnostic des défauts de type capteur et paramétrique

pouvant affecter le moteur asynchrone.

IT- PRESENTATION DE LA MAS

- Le modéle mathématique :

D’apres le chapitre précédent, nous avons modélisé la machine asynchrone sous forme d’état, qui

est composé de cinq équations non linéaires, ou on a choisi le vecteur d’état de la fagon suivante: .
x:lly Iy Ia I, 0|7
sd 1sq rd rq .
. . T
Le vecteur d’entrée u est donné par u =(U a U Sq) .
Le vecteur de sortie y est choisit par y= (I sdlsq 2 )T .

x= A )+ Bu(t
Ce modele est d’écrit par : H;(f) :()é(.x)()t) @

E{ (- L,Rydgq+ M2PQ Iy, + MR, 1,4+ PL.MQ .zrq)g
0 (-M2PQ Iy - LRIy - PLLMQ Ly + MR,.I,,)0
Avec : A(x) = H{ (MRg.Iyy - PL{MQ gy = LR,.I,g - LiL,PQ .Ird)%

06 (PLg.Q gyt MRy Iy + LL,PQ .0y~ LgR,1,;) T
04 [
Ej(PM']sq'Ird - PM.Igy. 0, - Q- Cr) H
¢L, 0
0 ¢L, 1 0 0 0 O
B=|_m 0 ,C=10 1 0 0 O
0 —M 0 0 0 0 1
0 0

Avec: (=1/(L,.L,—M?)

Iy, 1, .1, I, Sontlescourants de Park stator et rotor dans le repére (d, ¢) lié au  stator.

Q : La vitesse mécanique du moteur ;

Les valeurs nominales des paramétres physiques de la MAS sont :
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Résistance statorique Rs =10 (Q) ;

Résistance rotorique Rr=5(Q);

Inductance statorique Ls =500 (mH) ;

Inductance rotorique Lr =430 (mH) ;

Inductance mutuelle M =430 (mH) ;

Inertie J =0.08 (kg.m’) ;

Couple résistant Cr=0 (N.m);

Frottement visqueux fv =0 (N.m.s/rad) ;

Nombre de paires de poles p=2

II1 - FONCTIONNEMENT NORMAL DE LA MAS (SANS DEFAUTS)

Les entrées sinusoidales triphasées d’amplitudes 400V et de fréquence 50 Hz, tranformées dans le
repere (d, g), sont montrées en figure 1. Le couple électromagnétique Cr et les sorties du systeme
Isd, Isq et Q sont montrées en figure 2.

500

DnoS |

L L L i i

0.1 0.2 0.4 0.5 0.6
Temps(s)

-500,

500

DnoS

-500

0.1 0.2 0.4 0.5 0.6

0.3
Temps(s)
Figure 1 : Les entrées du systéme

Sachant que la pulsation w=2n50 rad/s
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Isd(A)

Te(N.m)

) 0.5 1 I 2 0.5 1 1 2
temps(s) temops(s)

=

150

Isg(A)

vitesse(rad/s)

o
=

) I 1 i3 2 ) 05 1 s 2
temps(s) temps(s)

Figure 2 : Les sorties du systéme et le couple magnétique

N.B: La simulation de la MAS a été réalisée avec un pas de simulation Te = 1 msec.

IV - IDENTIFICATION PAR RESEAU DE NEURONES

Pour identifier notre mode¢le non linéaire, on a opté pour un réseau de neurones de type PMC

basé sur la structure NNARX, apres avoir essayé d’autres structures (voir chapitre III).

IV.1 - Architecture du réseau de neurones

Apres plusieurs essais on a choisi I’architecture du réseau de neurones suivante :
- quatre neurones dans la couche cachée ;
- trois neurones dans la couche de sortie ;

- cinq neurones dans la couche d’entrée.

L’architecture de se réseau est illustrée sur la figure 3 :
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Figure 3 : Architecture du réseau

Les sorties ¥ du réseau sont définies par la relation suivante:
Y=y (Z;:h+tb) i=1.3 (1)

Avec

h=@ (w,y, (k=1)+w,y,(k=1)+w, y,(k—=1)+w, u (k—1)+wsu,(k—1)). )
Ou:
- W, sont les poids reliant la couche cachée a la couche d’entrée.
- Z; sont les poids reliant la couche cachée a la couche de sortie.
- y est une fonction d’activation de type sigmoide et ¢ une fonction d’activation de type
linéaire.

- b est le biais.

IV.2 - Apprentissage
Les poids W; ,Z; et les biais b; sont aléatoirement choisis par I’algorithme de Levenberg Marquardt.

Suite & une série d’essais I’erreur quadratique évolue selon :
> 7.619 10" au bout de onze itérations avec une architecture de trois neurones non linéaires de
type tanh dans la couche cachée et trois neurones linéaires dans la couche de sortie.
> 1.119 10" au bout de vingt et une itérations avec une architecture de six neurones hybrides,
trois linéaires et trois non-linéaires de type tanh dans la couche cachée et trois neurones
linéaires dans la couche de sortie.

> 3.215 10" au bout de six itérations avec une architecture de quatre neurones linéaires dans
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la couche cachée et trois neurones linéaires dans la couche de sortie.
On remarque que la derniére architecture est la meilleure, car la valeur de I’erreur quadratique
est la plus petite et a été obtenue au bout de six itérations seulement, ce qui explique que les sorties
estimées convergent vers les sorties réelles, et c’est ainsi qu’on a opté pour cette architecture dans la

suite du projet.

3500

3500

200

150 3 H

100

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
tem ps(k)

Figure 4 : Les sorties réelles et estimées
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IV.3 - Génération des résidus sans défauts

x 10

1 I O

O N I T I I M A L A
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résidul

Figure 5 : Les résidus en absence de défauts
D’apres la figure 5 les erreurs entre les sorties réelles et les sorties estimées sont de 1’ordre

de 107,
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FEntrées

[ Processus ]

Sorties |

N ‘ Détermination de la A
\ \2 structure du RDN n°1 :
[ RDN n°l ] V)
) ., Apprentissage du RDN °1
En: ligne Estimées (base de données)
g | :
B =
Résidus Hors ligne
~ Détermination des
\ Y ensembles flous
I
A 2

Systeme de décision
Neuro-Flou
. Détermination de la

structure du RDN n°2

Fonctions de

décision |
Y
N2 . ]
Apprentissage du RDN °2
Isolation du capteur (base de données)
défaillant

Figure 6 : Procédure générale pour la détection et localisation des capteurs défaillants

N.B: toutes les figures sont en fonction du temps discret k =t/ T.
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V- DETECTION ET LOCALISATION DES DEFAUTS CAPTEURS

V.1 - Analyse des résidus par un schéma neuro-flou

*  Fugzzification des résidus : on a choisi pour chaque résidu trois fonctions d’appartenance :
deux fonctions de type trapézoidale et une de type triangulaire, pour le choix de leurs
parametres on a effectué de nombreux essais en présence de plusieurs défauts différents.
> Résidu 1 :

Nl= [-1 -1 -2.001le-4 -1.998e-4]
Z21l= [-2e-4 0 6e-3]
Pl= [5.998e-3 6.001e-3 1 1]

N2= [-1 -1 -2.001e-4 -1.998e-4]
Z2= [-2e-4 0 le-3]
P2= [0.998e-3 1.001e-3 1 1]

N2= [-2 -2 -5.001le-5 -4.998e-5]
Z2= [-5e-5 0 0.022]
P2= [0.021998 0.022001 1 1]
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e Inférence :
Dans cette étape nous allons analyser les résidus flous obtenus précédemment par un réseau
de neurones récurrent de type PMC.
On introduit a I’entrée du systeme les résidus fuzzifiés, qui contiennent les neuf fonctions
d’appartenances et les décisions précédentes [de I’instant (k-1)] et en sortie les décisions, ces

derniéres sont prises par la boucle de retour pour établir un effet mémoire sur la décision.

>D(cl)
)D(c2)
>D(c3)

e Structure du réseau : 1 tgure 7 : Architecture du Réseau

Ce réseau est constitu¢ de : douze neurones dans la couche d’entrée représentant les entrées
des différents états possibles des résidus a un instant (k) (aprés fuzzification) et les décisions
D(c;) avec i=1:3 a un instant (k-1), quatre neurones dans la couche cachée et trois neurones
dans la couche de sortie.

La fonction non linéaire D(c;) de la sortie du réseau s’obtient par la relation suivante :

D(c,)=@ (Z*h+z0) (3)
Ou
h=@ (W*x+w0) (4)
Avec :

D(f i) : Fonction de décision ;

Z : matrice des poids reliant les neurones de la couche cachée a celles de la couche de sortie ;
z0 , w0 :les vecteurs de biais ;

¢ :représente la fonction sigmoide qui transforme I’intervalle [—o,+| en [0,1] ;

h; :représente la sortie de la couche cachée ;
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W : matrice des poids reliant les neurones de la couche cachée a celles de la couche d’entrée ;
X; :représente le stimulus (I’entrée du RDN) qui est les résidus flous et les décisions précédentes.
* Apprentissage du réseau :
L’adaptation des poids est choisit par 1’algorithme de la rétro propagation (Annexe).

Suite a plusieurs essais I’erreur quadratique est égale a 107 au bout de 3204 itérations. Voir (Fig. 8)

La somme de I'erreur quadratique au bout de 3204 itérations
T T

lEil

500 1000 1500 2000 2500 3000

. Itérations. .
Figure 8 : La somme de ’erreur quadratique

Apres plusieurs essais en simulation avec la présence des différents défauts des capteurs,
nous avons pu différentier entre ces défauts pour chaque capteur.

Le tableau suivant résume la base d’apprentissage utilisée :

N=° Résidus 1 Résidus 2 Résidus 3 Décision
N1 | Z1 P1 N2 72 P2 N3 73 P3 D1 D2 D3
1 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0
2 0 0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 0
3 0 1 0 0 0 1 0 1 0 0 1 0
4 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0 1
5 0 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 0
6 1 0 0 0 0 1 0 0 1 0 1 1
7 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 0 1
8 0 0 1 0 0 1 0 0 1 1 1 1

Table 1 : Base d’apprentissage

NB: Présence de défaut : 1.
Absence de défaut : 0.
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V.2 - Résultats de la surveillance

e [Essai 1: en absence de défauts.

-1

x 10
¢ 1
2
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it 2 = 0
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0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
4x10"
1
2
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= e
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0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
-1
2)(10
1
1
. < 0.5
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S = 0
-2 -0.5
0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
temps (k) temps (k)

Figure 9 : Résidus et décisions en absence de défauts
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* Essai 2 : en présence de défauts sur le capteur 1.

Type de défaut biais.
N° du capteur Instant du défaut Amplitude du défaut
Capteur N="1 0.5s. 0.03
0.04 | — : :
B e B 7 SR 115 S U DU SO 3
= [ UOU SR ORI SO d S T I (SN SO SO ]
.01 i i 0.5 i i
) 1000 2000 3000 ! 1000 2000 3000
BN
; ; L ]
e o p—— oo 1
- : ; SRR 1) RN SHNUPRPU: SO 4
e booeeee e oo . P
T A DS W | = 0
2 0.5 i
) 1000 2000 3000 1000 2000 3000
-3
0 r 10
; ; s 3
T . SR ) OURSUUR SOSUROURORN SO ]
S O S SRS SO ] E 0
5 i i 0.5 i i
) 1000 2000 3000 ! 1000 2000 3000
temps (k) temps (k)

Figure 10 : Résidus et décisions en présence de défauts sur le capteurl
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* Essai 3 : en présence de défauts sur le capteur 2.

Type de défaut biais.
N° du capteur Instant du défaut Amplitude du défaut
Capteur N=°2 0.5s. 0.02
. 1"
' . ]
)W N N B
. ; SR 13 SOR— C— RS :
SR S — CA— — { = s
Y R P P ) =z 0
9 : : 05 : :
) 1000 20010 3000 ) 1000 2000 30010
0.03 E W — :
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S T S — CA— — { = s
- 0 ________ N L 1 z 0 -------- s [T TP PRy E
0.01 i i 0.5 i i
) 1000 20010 3000 ) 1000 2000 3000
-3
| 10
! . N Feeee o]
L EE—
- S 1 Se— AR —— R— ]
S D e = E
- 0 -------- T R 1 z 0
5 ; ; 05
0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
temops (k) temps (k)

Figure 11 : Résidus et décisions en présence de défauts sur le capteur 2
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* Essai 4 : en présence de défauts sur le capteur 3.
Type de défaut biais.
N° du capteur Instant du défaut Amplitude du défaut
Capteur N=°3 0.5s. 0.09
L 5 I O Ferrrmrreeeeeae]
I ST S S
i o D R beecececeneaeenen ]
S OSSP S S — = ’
0 e ] =
0.0 5 05
1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
R 5 I N S e
b Y] — A H— ]
ST NSRS USRS S =y
0.0 ! 05 i a
1000 2000 3000 1000 2000 3000
5 s s :
o U e [ S ]
El i Z
£ S A N I ,
N 0.5 i i
1000 2000 3000 1000 2000 3000
temps (k) temps (k)

Figure 12 : Résidus et décisions en présence de défauts sur le capteur 3
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Les amplitudes et les instants des défauts capteurs sont présentés dans le tableau suivant :

Essai 5 : en présence de défauts sur le capteur 1 et le capteur 2.

N° du capteur Instant du défaut Amplitude du défaut
Capteur N="1 0.2s 0.01
Capteur N=°2 1.2s 0.02
Les défauts et les décisions sont représentés dans la figure 13.
H : 1[-
. ; ; ST A A S—
z | | SN I W R R
.01 i i 05 i i
) 1000 2000 3000 ) 1ooe 2000 3000
0.03 5 5 | R :
() PO
- a a B b
= D0l b A frovememeneonenes 1 = i i
5 2 I S = R
201 i i N i i
) 1000 2000 3000 ) 10e 2000 3000
-3
r x 10
SN RN R
O S S
5 i i 005 i i
0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000

temops (k)

Figure 13 : Résidus et décisions en présence de défauts sur les capteurs 1 et 2
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* Essai 6 : en présence de défauts sur le capteur 2 et le capteur 3.

Les amplitudes et les instants des défauts capteurs sont présentés dans le tableau suivant :

N° du capteur Instant du défaut Amplitude du défaut
Capteur N=°2 0.2s 0.018
Capteur N=°3 1.2s 0.06

Les défauts et les décisions sont représentés dans la figure 14.

0.01 . . T S — — .
. NP 1) PR — S ——— :
- 5 )
.02 i i 0.5 i i
0 1000 2000 3000 0 1o 2000 3000
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. SR 1) — S ——— :
= =]
.01 i i 0.5 i i
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: g I
A """"""""" B itk e %‘ """"""""" N
- : SRR 5 — R AR 4
N N PN SO =
= i S S S
) i i Q5 i i
0 1000 2000 3000 0 Lo 2000 3000
temps (k) temps (k)

Figure 14 : Résidus et décisions en présence de défauts sur les capteurs 2 et 3
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* Essai 7 : en présence de défauts sur le capteur 1 et le capteur 3.

Les amplitudes et les instants des défauts capteurs sont présentés dans le tableau suivant :

N° du capteur Instant du défaut Amplitude du défaut
Capteur N="1 0.2s 0.025
Capteur N=°3 1.2s 0.075

Les défauts et les décisions sont représentés dans la figure 15.
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Figure 15 : Résidus et décisions en présence de défauts sur les capteurs 1 et 3
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* Essai 8 : en présence de défauts sur le capteurl, capteur2 et 3.

Les amplitudes et les instants des défauts capteurs sont présentés dans le tableau suivant :

N° du capteur Instant du défaut Amplitude du défaut
Capteur N=°1 1.5s 0.03
Capteur N="2 0.5s 0.02
Capteur N=°3 2.3s 0.09

Les défauts et les décisions sont représentés dans la figure 16.
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Figure 16 : Résidus et décisions en présence de défauts sur les trois capteurs
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* Essai 9 : en présence de défauts et bruits de mesure sur le capteur 1.

Les sorties sont corrompues par des bruits blancs de variances (0.001)

N° du capteur Instant du défaut Amplitude du défaut de type biais
Capteur N=°1 0.5s. 0.021

Les défauts et les décisions sont représentés dans la figure 17.
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Figure 17 : Résidus et décisions avec le capteurl en défaut (mesures bruitées)
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Les amplitudes et les instants des défauts capteurs sont présentés dans le tableau suivant :

Essai 10 : en présence de défauts et des bruits de mesures sur le capteur 1, capteur 2 et 3.

N° du capteur Instant du défaut Amplitude du défaut
Capteur N="1 0.5s 0.03
Capteur N=°2 1.5s 0.02
Capteur N=°3 0.6s 0.09
Les défauts et les décisions sont représentés dans la figure 18.
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2z 0 z
0.02 0.5
) 1000 2000 3000 4000 ) 1000 2000 3000
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Figure 18 : Résidus et décisions avec présence de défauts sur les trois capteurs
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VI- DIAGNOSTIQUE DES DEFAUTS PHYSIQUES

Pour que les défauts soient bien détecter, on reprend dans cette partie I’apprentissage du

réseau avec la valeur du frottement visqueux £,=0.025.
En appliquant au systéme les mémes tensions Usd et Usq, a amplitude 400V, on aboutit aux

résultats qui sont présentés sur la figure 19.
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Figure 19 : le comportement du systéme en présence du f,

VI.1 - Génération des résidus

VI.1.1 - Structure du réseau de neurones

Apres plusieurs essais on a choisi la méme structure utilisée dans la premiére partie de type
NNARX pour la génération des résidus, quatre neurones dans la couche cachée, trois neurones

dans la couche de sortie et cinq neurones dans la couche d’entrée (Figure 3).

VI.1.2 - Apprentissage
L’évolution de I’erreur quadratique a aboutit & 3.094 10° au bout de 8 itérations, aprés avoir

effectuer plusieurs essais.
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La figure suivante présente les résidus sans défauts :
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Figure 20 : Résidus sans défauts physiques

Les figures ci-dessous représentent les défauts des parameétres physiques du systeme (Rs, Rr, Ls, Lr)
a5%:
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résidul
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Figure 22 : Défauts sur Rr a 5%
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Figure 21: Défauts sur Rs a 5%
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Figure 23 : Défaut sur Ls a 5%
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Figure 24 : Défauts sur Lr a 5%
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Pour bien représenter les défauts on I¢s a introduits successivement de cette fagon :

Rs Rr Ls Lr
Défaut 8% 12% 3% 5%
Instant [2 3]s [[3.54.5]s]| [5 6]s |[6.5 7.5]s

résidul
T

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

résidu?
=

MWMMWMWWWW

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

0.1 |

—

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

résidu3
o
=

temps (k)

Figure 25 : Défauts successifs sur les paramétres physiques (Rs, Rr, Ls, Lr)

On constate que les défauts paramétriques sont bien détectés, car les résidus sont tres
sensibles a des petites variations sur (Rs, Rr, Ls, Lr). Toutefois leur localisation n’est pas évidente

car leurs signatures sont identiques.

VII - CONCLUSION

Ce chapitre a présenté les résultats obtenus en simulation, qui nous permettent de conclure a

I’efficacité de 1’approche neuro-floue pour le diagnostic des défauts pouvant affecter la machine

asynchrone, particulierement pour les défauts additifs de type capteur.

Page 92/ 112



Page 93/ 112



Chapitre G - Conclusion

Le schéma de diagnostic étudié¢ dans ce mémoire comporte deux étapes :

» La génération des résidus de surveillance a I’aide d’un réseau de neurones de type
perceptron a deux couches basé sur un modeéle NNARX.

» La décision pour la détection et la localisation des défauts a 1’aide d’un systéme neuro-flou.

L’application de ce schéma de diagnostic a la machine asynchrone, qui est un systéme non-linéaire,
a donné des résultats en simulation trés concluants, notamment pour les défauts de type capteur.

Les défauts électriques de la MAS sont des défauts physiques internes qui sont en général plus
difficiles a diagnostiquer que les défauts de type capteur. Pour les prendre en charge, on suggere
’utilisation d’un schéma de génération de résidus basé sur un banc de réseaux de neurones dont
I’apprentissage de chacun est adapté a chaque type de défaut considéré.

En présence de mesures bruitées, il est conseillé d’utiliser la structure NNARMAX pour la
génération des résidus.

Ces deux derniers points méritent d’étre étudiés dans le futur, pour aboutir & un systeme de

diagnostic plus efficace de la MAS.
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Chapitre H - ANNEXE - Les Réseaux de Neurones

Les neurosciences et les sciences cognitives nous proposent de nombreux modéles,
notamment pour représenter les systémes perceptifs et les systemes réflexes. Mais, il reste encore
beaucoup de travail de recherche en neurosciences et en sciences cognitives pour pouvoir modéliser
les systémes cognitifs, et enfin passer du "réflexe a la réflexion". Si un tel intérét se porte sur les
réseaux de neurones c'est grace a leurs propriétés : parallélisme, capacité de généralisation, capacité

d'adaptation et mémoire distribuée.

[- INTRODUCTION (HISTORIQUE)

Le champ des réseaux neuronaux va démarrer par la présentation en 1943 par W. MC Culloch et W.

Pitts du neurone formel qui est une abstraction du neurone physiologique. Le retentissement va
étre énorme. Par cette présentation, ils veulent démontrer que le cerveau est équivalent a une
machine de Turing, la pensée devient alors purement des mécanismes matériels et logiques. Il
déclara en 1955 "Plus nous apprenons de choses au sujet des organismes, plus nous sommes amenés
a conclure qu'ils ne sont pas simplement analogues aux machines, mais qu'ils sont machine."
[Mysterium Iniquitatis of Sinful Man Aspiring into the Place of God, repris in Embodiments of
mind]. La démonstration de McCulloch et Pitts sera un des facteurs importants de la création de la
cybernétique.

En 1949, D. Hebb présente dans son ouvrage "The Organization of Behavior" une regle
d'apprentissage. De nombreux modeles de réseaux aujourd'hui s'inspirent encore de la régle de
Hebb.

En 1958, F. Rosenblatt développe le modele du Perceptron. C'est un réseau de neurones
inspiré du systéme visuel. Il posséde deux couches de neurones : une couche de perception et une
couche liée a la prise de décision. C'est le premier systéme artificiel capable d'apprendre par
expérience.

Dans la méme période, Le modele de L'Adaline (ADAptive LINar Element) a été présenté par B.
Widrow, chercheur américain a Stanford. Ce modele sera par la suite le modele de base des réseaux
multicouches.

En 1969, M. Minsky et S. Papert publient une critique des propriétés du Perceptron. Cela va
avoir une grande incidence sur la recherche dans ce domaine. Elle va fortement diminuer jusqu'en
1972, ou T. Kohonen présente ses travaux sur les mémoires associatives. Et propose des
applications a la reconnaissance de formes. C'est en 1982 que J. Hopfield présente son étude d'un
réseau compleétement rebouclé, dont il analyse la dynamique. Aujourd'hui, les réseaux neuronaux

sont utilisés
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dans de nombreux domaines (entre autres, vie artificielle et intelligence artificielle) a cause de leur

propriété en particulier, leur capacité d'apprentissage, et qu'ils soient des systeémes dynamiques.

Depuis, les recherches et les applications ont encore progressé :

1943 Mc Clloch & Pitts Définition du neurone formel
1949 Hebb Régles d’apprentissage pour les neurones
Modele de réseau de neurones :
1957 Rosenblatt
Le Perceptron
. Optimisations
1969 Minsky & Papert
sur les Perceptrons
Modgele en relation avec les systémes
1982 Hopfield )
physiques
Auto-organisation
1989 Kohonen ‘ o
et mémoires associatives
Réseaux de neurones appliqués
1992 Boughanem
a la recherche d’informations

II- FONDEMENTS BIOLOGIQUES

Les chercheurs en intelligence artificielle sur les réseaux de neurones se sont inspirés des

modeles biologiques (cerveau et neurones).

I1.1 - Le cerveau

Le cerveau est le centre de contréle de la perception, de la décision, et de l'action. Le systeme
nerveux traite 1'information via des unités interconnectées entre elles : les neurones. Le cerveau en

posséde 10"et chacun d'entre eux est connecté en moyenne a mille autres.

I.2 - Le neurone
Nous pouvons faire un parallele entre ce modele mathématique et certaines informations que nous

connaissons (ou que nous croyons connaitre) a propos du neurone biologique. Ce dernier possede

trois principales composantes : les dendrites, le corps cellulaire et 'axone :
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dendrites

axone

synapse

Figure 1

Les dendrites forment un maillage de récepteurs nerveux qui permettent d'acheminer vers le
corps du neurone des signaux é€lectriques en provenance d'autres neurones. Celui-ci agit comme une
espece d'intégrateur en accumulant des charges électriques. Lorsque le neurone devient
suffisamment excité¢ (lorsque la charge accumulée dépasse un certain seuil), par un processus
¢électrochimique, il engendre un potentiel électrique qui se propage a travers son axone pour
éventuellement venir exciter d'autres neurones. Le point de contact entre 1'axone d'un neurone et la
dendrite d’un autre neurone s'appelle le "synapse". Il semble que c'est I'arrangement spatial des
neurones et leur axone, ainsi que la qualité¢ des connexions synaptiques individuelles qui détermine
la fonction précise d'un réseau de neurones biologique. C'est en se basant sur ces connaissances que

le modele mathématique décrit ci-dessus a été défini.

III - LE NEURONE ARTIFICIEL

Les structures biologiques et les mécanismes physiologiques des neurones sont

extrémement compliqués. Aussi, pour essayer d'en comprendre le fonctionnement, il a fallu
introduire une forme simplifiée du neurone : le neurone formel. Nous allons donc étudier le neurone

formel de base, puis un neurone formel plus détaillé et plus général, le neurone formel étendu.
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I11.1 - Le neurone formel de base

Le neurone formel a été présenté par Mc Culloch & Pitts en 1943, il se présente comme un

opérateur de sommation dont les entrées sont pondérées (figure 2).

W

\
\
E | e Z S=E.W
/
/

Figure 2

Avec :
E (el...ei...en) : vecteur d'entrée du neurone
W (wl...wi...wn) : vecteur des poids
n
. o ) Z €;w;
S : sommation pondérée des entrées S = i=1

La sortie S est souvent traitée par une fonction d'activation pour produire un signal de sortie.

II1.2 - Le neurone formel a fonction d'activation

Le modele du neurone formel précédent est complété par l'association d'une fonction

d'activation a la valeur S calculée. Nous pouvons distinguer:

Fonction a seuil : -Heaviside : F(x) =

-Signe : F(x) =

I
l+e ™

Fonction sigmoide : F(x) =

Les fonctions de type sigmoide sont introduites par vraisemblance biologique pour prendre en

compte l'importance de 'activation du neurone.
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III.3 - Nature des fonctions d'entrée. d'activation et de sortie

La nature des entrées et des sorties peut étre soit binaire, soit réelle. Par extension, le

neurone formel étendu est défini ainsi (figure 3):

E— e \ h(E) IN_|fany A | ga) —OUT
/

Figure 3

Avec :

E (el...ei...en) : vecteur d'entrée du neurone

W (wl...wi...wn) : vecteur des poids

IN =h (E) : fonction d'entrée totale (binaire, linéaire, affine ou polynomiale)

A = f (IN) : fonction d'activation (binaire a seuil, linéaire a seuil ou multi seuil, sigmoide,
stochastique, ou toute fonction croissante et impaire).

S =O0UT =g(A) : fonction de sortie (identité, ou toute fonction croissante et impaire).

Quelques types des fonctions d’activation :

Jusqu'a présent, nous n'avons pas spécifié¢ la nature de la fonction d'activation a=f{n) de
notre modele. Il se trouve que plusieurs possibilités existent et celles-ci sont quasiment empiriques
et a adapter en fonction des situations. Les plus courantes et les plus citées dans la littérature sont

énumérées dans la figure ci-dessous :
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Nom de la fonction

Relation d’entrée/sortie

]
()
(=)
=
(¢~

. a=0 si n<0
seuil )
a=1 si n>0
_ ) a=-1 si n<0
seuil symétrique )
a=1 si n>0
linéaire a=n
a=0 si n<0
linéaire saturée a=n si 0<n<0 f
a=1 si n>0
a=-1 si n<-1 _
linéaire saturée symétrique a=n si -1<n<-1 jL
a=1 si n>1
o . a=0 s n<0 (
linéaire positive ) /
a=n st n=>0 .
{moid 1 {
sigmoide =
£ l+exp " L)
n —n
) e —e
tangente hyperbolique =
e +e
a=1 si n maximum
. C
a=0 s1 autrement

Les trois les plus utilisées dans le domaine de 'ingénierie sont les fonctions "seuil" (a) (en anglais

"hard limit"), "linéaire" (b) et "sigmoide" (¢) comme représentées ci-dessous :

ag
e I N —_—
& 5 thp
Al
(a)

Figure 4
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Comme son nom l'indique, la fonction seuil applique un seuil sur son entrée. Plus
précisément, une entrée négative de passe pas le seuil, la fonction retourne la valeur 0 (faux), alors
qu'une entrée positive ou nulle dépasse le seuil, et la fonction retourne 1 (vrai). Il est évidant que ce
genre de fonction permet de prendre des décisions binaires (cette fonction peut aussi €tre assimilée
a la "fonction de Heaviside" pour ceux qui connaissent).

La fonction linéaire est quant a elle tres simple, elle affecte directement son entrée a sa sortie
selon la relation a=f(n)=n . 1l est évident que la sortie du neurone correspond alors a son niveau
d'activation dont le passage a zéro (l'ordonnée a l'origine) se produit lorsque w-p=> . La fonction

de transfert sigmoide est quant a définir par la relation mathématique :

Elle ressemble soit a la fonction seuil, soit a la fonction linéaire, selon que nous sommes loin
ou pres de b respectivement. La fonction seuil est trés non linéaire car il y a une discontinuité
lorsque w-p=b . De son c6té, la fonction linéaire est tout a fait linéaire. Elle ne comporte aucun
changement de pente. La sigmoide est un compromis intéressant entre les deux précédentes. Notons

finalement que la fonction "tangente hyperbolique" est une version symétrique de la sigmoide.

IV - LES CONNEXIONS

Les connexions vont relier les neurones entre eux. La structure des connexions peut aller

de la connectivité partielle a la connectivité totale. On associe a une connexion entre deux neurones,
un poids qui rend compte de l'influence d'un des neurones sur l'autre. La dynamique des états
correspond a l'évolution des états des différents neurones d'un réseau. Elle dépend a la fois des
fonctions d'activation, de la structure et des poids des connexions. La dynamique des connexions
représente le fait que les poids des connexions peuvent €tre modifiés par une phase appelée
I'apprentissage. On peut assimiler cette dynamique a la plasticité synaptique.

V- ARCHITECTURES DE RESEAUX DE NEURONES

L'organisation des réseaux de neurones peut se faire a partir de 2 grandes catégorie d'architecture:

les réseaux sans couches et les réseaux a couches
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V.1 - Réseaux sans couches

Le réseau possede des neurones connectés entre eux, certains sont des neurones d'entrée et d'autres

sont des neurones de sortie (figure 5).

connectivité partielle connectivité totale

¢ $ ¢ §
O

1 —» _ - (  { (

t ~ O OEOfD 1 t \ 1

- -+

e O O \O - t 1 —0 /O t

¢ i ¢ i
O

¢ ¢ ¢ ¢

Figure 5

V.2 - Réseaux a couches

La particularité de ce type de réseau est de posséder des couches de neurones indépendantes.
Chaque couche a sa propre organisation, mais la connexion entre les couches est particuliere. En
effet, les neurones d'une couche Ci peuvent étre connectés avec les neurones de la couche Ci-1 et
avec ceux de la couche Ci+1.

On distingue trois types de couches : couche d'entrée, couches cachées et couche de sortie

(figure 6).

couche d’entrée

couches

cachées

couche de sortie Figure 6

VI - MODELES DE RESEAUX DE NEURONES

De nombreux chercheurs ont développé des topologies de réseaux de neurones, dont ils ont

démontré les propriétés. Par la suite, ces topologies sont devenues des modeles de base dont on

s'inspire pour créer de nouvelles architectures de réseau de neurones.
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VI.1 - Le modéle du perceptron

Le modele du Perceptron ou le Perceptron de Rosenblatt est le premier modele a couches
opérationnel, mettant en oeuvre les idées de Hebb et de Mc Culloch & Pitts. Le perceptron est une

machine de vision ¢lémentaire composée de trois couches interconnectées (figure 7).

Oh: > O
: L O
.
02—
H.%_H"“_——%*O
L , Cellu}es Ce,lh'll‘e S Figure 7
rétine d’associations de décision

V1.2 - Le mode¢le de Hopfield
D'aprés Hopfield, le systéme nerveux recherche des états stables ou attracteurs dans son

espace d'états. Les états voisins tendent a se rapprocher d'un état stable, ce qui autorise la correction
d'erreurs et la capacit¢ a compléter les informations manquantes. Un réseau de Hopfield est

composé de neurones binaires tous reliés entre eux, ce qui donne une connectivité totale (figure 8).
Q=0

B Az e

O D O Figure 8

Lorsque la matrice des poids des connexions est symétrique, la stabilit¢ du réseau est
déterminée par le minimum d'une fonction d'énergie appelé Attracteur.
Si I'on peut démontrer la stabilité¢ du réseau, le rappel des exemples appris n'est pas toujours réalisé.

De plus, le nombre d'exemples mémorisables n'est pas tres élevé.

V1.3 - Le modéle de Kohonen
Les réseaux du modéle de Kohonen sont utilisés pour réaliser des opérations de

classification et de regroupement. Ils sont composés d'une seule couche appelée couche d'auto-

organisation (figure 9). L'architecture tient compte des données extérieures des cellules d'entrée et
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des connexions internes.

Chaque neurone du réseau est connecté aux n composantes du vecteur d'entrée X.

Puis, les neurones propagent le signal vers les autres neurones du réseau. Kohonen a montré qu'il
existe entre les neurones émetteurs et récepteurs un mécanisme d'interaction latérale qui dépend de
la distance entre les neurones concernés. Cette dépendance est caractérisée par la fonction du

"chapeau mexicain" (figure 10).

Xl Interaction hk,n\

X

A8 \ +K
w W distance

Figure 9 X 4
g Figure 10 latérale

L'interprétation du comportement du réseau est la suivante :

* dans une zone latérale proche d'un neurone, les neurones qui lui sont connectés ont une
action excitatrice,

* dans un voisinage plus lointain, I'action est inhibitrice,

* dans un voisinage encore plus lointain, l'action est négligeable.
La discrétisation de la fonction du "chapeau mexicain'" va permettre de déterminer les poids des
connexions internes entre les neurones (figure 10).
Finalement, l'interaction latérale doit provoquer 'amas de neurones excités autour du neurone le

plus activé par le stimulus.

VII - APPRENTISSAGE DANS LES RESEAUX DE NEURONES

VII.1 - Apprentissage non supervisé

VII.1.1 - Présentation
L'apprentissage modifie les connexions pour produire la sortie la plus consistante, mais il n'y

a pas de sorties désirées comme dans 'apprentissage supervisé.
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VII.1.2 - Régles d'apprentissage de Hebb
L'apprentissage se fait par les algorithmes suivants :

W 0.0, o Wi =w (001 0)-0) )

VII.1.3 - Régles d'apprentissage compétitif
L'apprentissage s'effectue par coopération et compétition entre les neurones, le poids des

: 7 S t+1 t t
connexions évolue ainsi W, =Wi+77.(X l.—W,.) .

Avec : W;: vecteur poids des neurones en sortie du neurone j
X; : vecteur d'entrée du neurone i
n : vitesse d'apprentissage

t : étape d'apprentissage

Ce genre d'apprentissage aboutit souvent a la stabilité et la convergence du réseau.

VIIL.2 - Apprentissage supervisé

VII.2.1 - Présentation
L'apprentissage supervisé consiste a modifier les paramétres du réseau de fagon a ce que les

réponses de ce dernier soient des réponses attendues. On présente une entrée et on compare la sortie

obtenue a la sortie désirée puis on ajuste les poids des connexions pour minimiser la différence.

VIL2.2 - Apprentissage dans le perceptron
L'apprentissage du Perceptron de Rosenblatt est un apprentissage supervisé qui se fait par

correction d'erreur. Il consiste a présenter au réseau une série d'exemples a apprendre, puis a
minimiser l'erreur entre la sortie désirée S et la sortie effectivement obtenue Y.

L'algorithme est le suivant :
» Présenter au réseau un exemple (E,S)

> Calculer la sortie obtenue : 1 j:Z €W

t+1 t

» Pour chaque neurone, calculer : w; ;=w, j+;7.(S =Y j)
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Avec:  wij:poids de la connexion entre le neurone i et le neurone j
S§j : sortie désirée pour le neurone j
Yj : sortie obtenue pour le neurone j
n : coefficient représentant la vitesse d'apprentissage

t : temps

VIL2.3 - Apprentissage de Widrow-Hoff
Cet apprentissage est une extension du modele du Perceptron a sorties binaires a des sortie

réelles.

L'algorithme est le suivant :

» Affecter des valeurs aléatoires aux connexions du réseau.

> Présenter un vecteur d'entrée X(Xi,...,Xn).
> Calculer les sorties : j:Z XiWi
1

> Calculer l'erreur de chaque neurone : ¢;=Y ;=S

. . t+1 t
> Modifier le poids des neurones : w, . =w; +7.x;.¢;

i
Avec : wi j : poids de la connexion entre le neurone i et le neurone j
S8j : sortie désirée pour le neurone j
Yj : sortie obtenue pour le neurone j

N : coefficient représentant la vitesse d'apprentissage
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VIL.2.4 - Apprentissage par rétropropagation
L'apprentissage par rétropropagation est une généralisation de la régle de Widrow-Hoff.

Le principe est de rétropropager l'erreur commise en sortie vers les couches internes du

réseau (figure 11).

couche d’entrée .
couche de sortie

X

Ay
e fo

"YoX 6

erreur

couches cachées

Figure 11

Le calcul de I'erreur commise pour le résultat a un exemple k est donné par

EX (W)= (Y{=S[)?
i=1
Avec : S8j : sortie désirée pour le neurone j
Yj : sortie obtenue pour le neurone j
E(W) : erreur quadratique

W : matrice des connexions

On effectue une modification du poids des connexions a chaque exemple k
k k-1
Wi =W, j—e(k). d;.0;

Pour la couche de sortie : d,=2(S,—Y,). [ (1,) .

Pour les couches cachées : di:(zh: dy.w, ). f (1)
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Avec :
h : ensemble des neurones vers lesquels le neurone i envoi un signal
f : fonction sigmoide, f' est sa dérivée
Oj : sortie du neurone j
Ii : entrée du neurone i,

e(k) : pas du gradient a I'étape k

VIII - CONCLUSION

Les systemes a base de réseaux de neurones sont de plus en plus utilisés dans de nombreux

secteurs et de nombreux domaines (reconnaissance des formes, de la parole, traitement de
l'information, robotique, identification, commande, diagnostic...).
IlIs peuvent s'appliquer dans la plupart des cas a tous les systémes de reconnaissance et
d'approximation de données, et en général dans tous les systémes ou l'apprentissage s'avere
indispensable. En effet, nous avons vu que grace a sa propriété d'apprentissage, un réseau de
neurones peut changer son comportement d'apres les résultats de son expérience passée.

Dans la suite de ce rapport, nous présentons l'utilité des réseaux de neurones pour la

détection et ’isolation des défauts physiques de la machine asynchrone.
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