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Résumé

Le travail présenté dans ce mémoire concerne le développement d'une approche fonction-
nelle dans le domaine du diagnostic de défauts. Cette approche repose sur une classification des
connaissances issues du systeme afin de détecter et localiser les défauts vis-a-vis des caractéris-
tiques les plus représentatives de son comportement. L'objectif de ce travail de recherche est d'abou-
tir a une meilleure structuration de la connaissance, des moyens et des outils dont on dispose face a
un probléme de diagnostic afin d'augmenter le nombre de défauts a localiser. L'approche fonction-
nelle du diagnostic repose sur la notion de fonction. Celle-ci est utilisée afin de localiser les défauts
qui possedent des signatures identiques. Les caractéristiques les plus représentatives de I'espace de
parité, réseaux de neurones. L'application de lI'approche proposée porte sur la simulation d'un mo-

teur a courant continu.

Le modéle du moteur a courant continu est construit sous I'environnement Matlab/Simulink,
dans I'état sain et en présence de défaut. Le diagnostic est effectué par les deux méthodes proposees.

Les résultats de simulation sont valides par le logiciel
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Abstract

The work presented in this dissertation concerns the development of a functional approach in the
field of fault diagnosis. This approach is based on a classification of knowledge from the system in
order to detect and locate faults with respect to the characteristics most representative of its behav-
ior. The objective of this research work is to achieve a better structuring of the knowledge, means
and tools available to us when faced with a diagnostic problem in order to increase the number of
faults to be located. The functional approach to diagnosis is based on the notion of function. This is
used to locate defects that have identical signatures. The most representative characteristics of the
parity space, neural networks. The application of the proposed approach concerns the simulation of
a direct current motor.

The DC motor model is built in the Matlab/Simulink environment, in the healthy state and in the



presence of a fault. The diagnosis is carried out by the two methods proposed. Simulation results are
validated by the software
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INTRODUCTION GENERALE

La surveillance des machines électriques tournantes est aujourd’hui un point essentiel de la
fiabilité et de la sGreté de fonctionnement des systemes électriques. Les aspects diagnostic et détec-
tion de défaut des organes de conversion électromécanique en font partie intégrante et requiérent la
mise au point de techniques de mesure, d’acquisition, d’analyse et d’aide a la décision. Le succes
de ces techniques passe nécessairement par une bonne connaissance de la machine ainsi que de son
comportement en présence d’un défaut interne. La détection des défauts dans une machine élec-
trique est bien sir une thématique ancienne, des techniques telles que celles qui sont basées sur
I'analyse des vibrations, ou bien des courants ont déja fait leurs preuves au-dela du cadre des labo-
ratoires de recherche pour trouver leur place dans le milieu industriel [1, 2].

Plus récemment des méthodes basées sur I’analyse du champ de dispersion ont été déve-
loppées, leur avantage réside essentiellement dans I’aspect non invasif de la mesure et dans la sim-
plicité de mise en ceuvre [3-4]. De plus ces méthodes peuvent donner des informations sur la loca-
lisation du défaut.

Généralement, les méthodes de diagnostic nécessitent la connaissance de 1’état sain de la
machine quelle que soit la grandeur physique exploitée. La détection d’un défaut est alors basée
sur la comparaison de la signature d’un état donné avec celle de 1’état supposé sain, en considérant
un indicateur issu d’une mesure que 1’on sait sensible a un défaut particulier. La difficulté de cette
démarche est que, souvent, les indicateurs sensibles existent déja pour la machine saine (cas de
raies d’un spectre). C’est alors leur variation, souvent leur augmentation, qui est susceptible de
donner des informations sur la présence d’un défaut. D’autre part, la charge de la machine peut
constituer pour le diagnostic un facteur perturbant, car elle induit plusieurs états sains. Une diffi-
culté supplémentaire réside dans le fait que I'état supposé sain n'est pratiguement jamais connu
avant l'apparition de la défaillance, car I'exploitant de la machine n'a pas pris la précaution de faire
les relevés correspondants pour caractériser la machine (ou alors des modifications ont été appor-
tées entre-temps)

Afin de pallier ces problemes d’analyse, on propose une nouvelle méthode non invasive de
diagnostic des défauts au MMC, (espace parité) et Les réseaux de neurones.

Le diagnostic des défauts sur les machines a courant continu (CC) par la méthode de I'espace parité
est une approche avancée pour assurer le bon fonctionnement et la fiabilité de ces systemes élec-
triques cruciaux. Les machines a courant continu sont largement utilisées dans diverses applica-
tions industrielles, telles que les entrainements de moteurs, les générateurs et les systemes de trac-
tion. Leur fonctionnement fiable est essentiel pour garantir la productivité et la securité des proces-

sus industriels.



La méthode de l'espace parité pour le diagnostic des défauts sur les machines a courant
continu repose sur le principe de surveillance et d'analyse des variations d'état des composants clés
de la machine.

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) ont fourni de bonnes performances pour ré-
soudre les problemes de diagnostic de défauts et I’automatisation de la procédure de surveillance.
Les RNA ont montré par ailleurs leur pertinence pour la détection de défauts par reconnaissance de
formes. Pour cette raison ce chapitre propose un systeme de surveillance basé sur ’application des
réseaux de neurones pour la détection et le diagnostic des défauts de la machine a courant continu

Les réseaux de neurones sont des systémes de traitement de l'information inspirés par le
fonctionnement du cerveau humain. Ils sont composés de neurones artificiels interconnectés qui
communiquent entre eux en envoyant des signaux. Un réseau de neurones est généralement orga-
nisé en couches :

-La couche d'entrée recoit les données
-Les couches cachées effectuent le traitement
-La couche de sortie produit le résultat final

En résumé, le diagnostic des défauts sur les machines a courant continu par la méthode de
I'espace parité est une stratégie proactive pour assurer la disponibilité, la sécurité et la durabilité de
ces équipements essentiels dans les environnements industriels.(A)

Dans Le premier chapitre présente Généralité sur le moteur a courant continue et la défini-
tion de la MCC les déffrances des types des MCC et la modélisation.

Dans le second chapitre permettra d’apporter quelques éléments de diagnostic des entrai-
nements électriques. Ce diagnostic consiste a connaitre, a évaluer, a prévoir, a mesurer et a maitri-
ser les défaillances des systemes. Les différents concepts terminologiques et méthodologiques as-
socies sont présentés dans ce chapitre.

Au troisieme chapitre, un modele de simulation est présenté. Le modele de la machine a
courant continu). Ainsi, nous presenterons les résultats de simulation du modeéle de la machine a
courant continu dans le domaine temporel pour différentes conditions de fonctionnement, (avec et

sans défaut).



Chapitre 1 :

Modeélisation et généralité sur

le moteur a courant continu




Chapitre 01 : modélisation et Généralité sur le moteur a courant continu

I. Introduction
Un moteur électrique a courant continu (MCC) est un convertisseur électromécanique per-

mettant la conversion bidirectionnelle d’énergie entre une installation électrique parcourue par un
courant continu et un dispositif mécanique. Une caractéristique essentielle des moteurs & courant
continu est leur remarquable capacité de vitesse variable. Jusqu'a réecemment, c'était la machine de
choix pour les applications nécessitant un contrdle de la vitesse. De nombreuses applications né-
cessitent un couple de démarrage éleve. Cependant, les moteurs a courant continu ont intrinséque-
ment des caractéristiques de couple/vitesse a gradient élevé qui leur permettent de surmonter un
couple résistant élevé et d'absorber facilement les surtensions de charge. Le régime moteur s'adapte
a sa charge, Dans ce chapitre on s’intéresse de 1’étude des caractéristiques du moteur a courant
continu a excitation série ainsi que sa modélisation et simulation sous 1’environnement MATLAB/
Simulink [5]

I1.1. Généralité sur le moteur & courant continu:

1.1 Définition :

Une machine a courant continu (MCC) est un convertisseur électromécanique qui permet la trans-
mission d’énergie dans les deux sens entre des installations électriques traversées par un courant
continu et un dispositif mécanique comportant un moteur.

e En fonctionnement moteur, I'énergie électrique est transformée en énergie mécanique.

e En fonctionnement générateur, I’énergie mécanique est transformée en énergie électrique

éﬂﬂgif éﬂﬂgif émgje éﬂﬂgif
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Figure I. 1Fonctionnement d’une machine a courant continu [6]

1.2: Construction d’un moteur a courant continu :

Le moteur & courant continu est constitué principalement de :
e [’inducteur (stator).
e L’induit (rotor).

e Le Collecteur



Chapitre 01 : modélisation et Généralité sur le moteur a courant continu

e Les Ballais

T — Rotor (induit)

les conducteurs
de I'induit

Collecteur
et balais

Stator
(inducteur)

Bobines
d’excitation

En‘trefgr
Figure 1.2 Construction du moteur a courant continu[6]

1.3: Différents types d’un moteur a courant continu :

Il existe quatre types de moteurs adaptés aux différentes taches dans le secteur industriel:
1.3.1: Le moteur a excitation séparée [6] :

Dans un moteur a excitation séparée, I’inducteur et 1’induit sont alimentés par deux sources
distinctes. Les cas fréquents, la tension d’excitation est constante, équivalents a ceux-ci, les mo-

teurs a aimants permanents, dont le flux est constant.

le R /
—{ -+
U, r CDT E U
inducteur induit -

Figure 1. 3 Moteur a excitation séparée [6]

Caractéristiques :
D’apres le schéma équivalent de la figure (1. 03) on aura les équations suivantes :

Ua=E+RI (1.1)
Ue=r.le (1.2)
E=Ka. ®(I). Q (1.3)
Cem =Ka/2r. ®(I). 1 (1.4)

Les principales caractéristiques de ce moteur sont :

e Savitesse réglable par la tension et indépendante de la charge;
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e Fournit un couple élevé si la vitesse est faible ; et il est souvent utilisé en asservissement
avec une régulation de vitesse;

e Large gamme de vitesse.

1.3.2: Le moteur a excitation shunt :
Les enroulements du rotor et du stator sont connectés en parallele, il est soumis a la méme

tension d’alimentation.

/ R
& .-
5

vl A3 E <>

inducteur induit

Figure 1. 4 Moteur & excitation shunt. [6]

Caractéristiques :

Ua=E +RI (1.5)
E =Ka. (). Q (1.6)
K.®=k >E=K.Q. (1.7)
Cem=K2n. .1 (1.8)

e Fort couple de démarrage;
e Le moteur shunt est un autorégulateur de vitesse;

e En petite puissance, il est employé comme démarreur des moteurs a explosion.

1.3.3: Le moteur a excitation série [7] :
Le bobinage du stator est connecté en série avec le bobinage du rotor. Le contrdle de la

vitesse est effectué en variant la tension d'alimentation. Cependant, ce type de moteur offre un con-
trole mediocre de la vitesse et lorsque le couple vers le moteur augmente, sa vitesse chute. Ces
moteurs sont utilisés dans les applications exigeant un couple de démarrage élevé comme les

automobiles, les palans, ascenseurs et grues.
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inducteur indunt

Figure 1. 5 Moteur a excitation série[7]

Caractéristiques:

Ua=E+(R+r) (1.9)
E=Ka. (). Q (1.10)
Cem =K/2xn. ®(I). I (1.11)

e Moteur autorégulateur de puissance;
e Savitesse décroit quand la charge augmente;

e Tres fort au démarrage.

1.3.4: Le moteur a excitation composee [7] :

Ce type de moteur combine la structure a excitation série et celle du bobinage "shunt". Ain-
si la polarité du bobinage shunt s'ajoute aux champs en série. Ce type de moteur posséde un couple
de démarrage élevé et offre une large variation de vitesse. Il est utilisé pour piloter décompres-
seurs, pompes centrifuges a téte variable, presses rotatives, scies circulaires, machines de cisaille-

ment et ascenseurs.

r R
{1 — »

U e (D 3l

Figure 1. 6 Moteur excitation composée[7]

Caractéristiques :
U=E+RI+rl (1.12)
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E=Ka.®(l,a) Q. (1.13)
Cem =K/2n. & (I,a).1 (1.14)
e Couple trés variable avec la vitesse
e [’inducteur est divisé en deux parties, I’une connectée en série et I’autre en paralléle

e Entrainements de grande inertie

2: Modélisation du moteur a courant continu

Dans cette partie, nous mettrons en évidence les équations du systeme a contréler. Ce der-
nier est un Moteur a courant continu commandé par la tension de ’induit. Les applications basées
sur un tel systeme sont tres larges, notamment dans le domaine de la robotique ; ces derniéres an-
nées ont considérablement évolué. Dans ce mémoire, on propose 1’utilisation d’un moteur a cou-

rant continue a excitation séparée constante.

R
. Iy
A‘: If Y _| —"\‘W—‘—
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w(t) ’ : Tald IL o) +
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Figure 1. 7 modele équivalent du moteur a courant continu

2.1. Equations Electromécaniques du moteur a courant continu en régime dynamique :
Considérons le schéma de la figure (1.7) Celui -ci électriques et mécaniques dans un moteur

a courant continu représente un modéle mathematique des phénomeénes

Modeéle électrique:

e Equation de I’induit

Ua = Rala + Ladla/dt + Ea. (1.15)
Ea=k*w

e Equation de inducteur:
Uf = RfIf + LfdIf/dt + Ef (1.16)

e Equation mécaniques:

Jda/dt + fo = fl.Ia— Cr (1.17)
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Dans cette modélisation, I’excitation est supposée constante (If =Cste)

fl= M. If. (1.18)

E=MIfo=Ka o (1.19)

Ce =M. If. la. (1.20)
3. Equations électromécaniques dans le domaine de Laplace

Va—E=(Ra+La¥) la. (1.21)

Ce—-Cr=(S+1) Q. (1.22)

En considérant les équations (1.22) et(1.23), on aura le schéma bloc suivant:

Le mod¢le du systéme s’écrit sous forme d’état :

W(t)

Ia(t) = Ia(t) - Ua(t)
l [;l ‘f w(t)] lL -1 [Cr(t) (1.24)
J
y(t)=[(1) (1)] [%Eg (1.25)

I11.1.Les types défauts dans machine électrique

Les machines a courant continu (CC) peuvent subir divers types de défauts, qui peuvent
étre classés en plusieurs catégories en fonction de leur origine et de leurs effets. Voici les prin-

cipaux types de défauts dans les machines a courant continu :
1. Défauts Electriques

Court-circuit entre spires : Ce défaut se produit lorsqu'il y a un court-circuit entre les
spires d'un enroulement, ce qui entraine une augmentation de la chaleur et une diminution de la

performance.

Court-circuit entre enroulements : Un court-circuit entre différents enroulements peut pro-

voquer une perte de puissance et une surchauffe.

Court-circuit a la masse : Lorsque l'isolation des enroulements échoue, un court-circuit peut
se produire entre I'enroulement et la masse (carcasse), entrainant des courants de fuite et des

risques de chocs électriques.

Défaut d'isolement : La dégradation de Il'isolation entre les enroulements ou entre les en-

roulements et la carcasse peut entrainer des courts-circuits et des décharges électriques.
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2. Défauts Mécaniques

Usure des balais et collecteurs : L'interaction continue entre les balais et le collecteur pro-

voque une usure, nécessitant un entretien régulier pour éviter des problemes de commutation.

Défauts des roulements : Les roulements peuvent s'user ou se détériorer, provoquant des

vibrations excessives, du bruit, et éventuellement une défaillance mécanique.

Déséquilibre de I'induit : Un induit désequilibré peut causer des vibrations et des dom-

mages supplémentaires aux composants mécaniques.
3. Défauts Thermiques

Surchauffe : La surchauffe peut résulter d'une surcharge, d'une ventilation inadéquate, ou
de courants excessifs, ce qui peut endommager l'isolation des enroulements et d'autres compo-

sants.

Ventilation inadéquate : Des blocages dans les conduits de ventilation ou une conception

de refroidissement inefficace peuvent entrainer une accumulation de chaleur.
4. Défauts Magnétiques

Démagnétisation : Une exposition a des champs magnétiques opposés ou une surchauffe

peut entrainer une perte de magnétisation dans les pbles de la machine.

Problémes d'excitation : Une alimentation instable ou défaillante des enroulements de

champ peut affecter le champ magnétique nécessaire a la production de couple.
5. Défauts de Commutation

Etincelage : Une mauvaise commutation due a une usure inégale des balais, un mauvais
alignement, ou des segments de collecteur endommagés peut entrainer des étincelles et en-

dommager le collecteur.

Mauvais contact des balais : Un mauvais contact entre les balais et le collecteur peut entrai-

ner une commutation inefficace, provoquant des arcs électriques et une usure accélérée.
6. Défauts de Conception et de Fabrication

Problémes de fabrication : Des erreurs dans la fabrication des enroulements, du collecteur,
ou d'autres composants peuvent entrainer des déefauts initiaux qui se manifestent pendant le

fonctionnement.

Défauts de conception : Une conception inadéquate de la machine, incluant un dimension-
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nement incorrect des composants ou une mauvaise gestion thermique, peut provoquer des pro-

bléemes de performance et de fiabiliteé.
7. Defauts Opérationnels

Surcharge : Fonctionner a des charges supérieures a la capacité nominale peut provoquer

une surchauffe, une usure excessive des composants, et une défaillance prématurée.

Mauvaise maintenance : Un entretien inadéquat ou irrégulier peut permettre aux petits défauts

de s'aggraver, entrainant des pannes majeures.

Pour prévenir et gérer ces défauts, il est essentiel de suivre un programme de maintenance
régulier, de surveiller les conditions de fonctionnement, et d'utiliser des techniques de diagnos-

tic avancées pour détecter les anomalies avant qu'elles ne conduisent a des pannes graves.
I11.2. Les avantages et les inconvénients :

2.1Avantages:

Un moteur a courant continu présente plusieurs avantages notables :

. Controle précis de la vitesse et du couple : Un moteur a courant continu permet un contréle
précis de la vitesse et du couple, ce qui le rend adapté a de nombreuses applications indus-
trielles. Il peut étre facilement régulé en modifiant la tension d’alimentation ou la valeur du

courant.

. Réponse rapide et dynamique : Les moteurs a courant continu sont capables de fournir une
réponse rapide et dynamique aux changements de charge, ce qui les rend adaptés aux machines

nécessitant une régulation rapide et précise de la vitesse.

. Facilité de démarrage et d’arrét : Les moteurs a courant continu permettent un démarrage
et un arrét en douceur grace a leur capacité a controler la vitesse et le couple des les premiers
instants de fonctionnement. Cela réduit les chocs mécaniques et prolonge la durée de vie des

dispositifs mécaniques associés.

. Large plage de vitesses : Les moteurs a courant continu offrent une large plage de vitesses,
allant de tres lentes a trés rapides, ce qui les rend polyvalents dans différentes applications in-

dustrielles, telles que les robots, les convoyeurs, les machines-outils, etc.

. Haute efficacité : Les moteurs a courant continu peuvent atteindre des niveaux d’efficacité
¢levés, ce qui se traduit par une consommation d’énergie réduite et des colts d’exploitation

plus bas.

11
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En conclusion, les moteurs a courant continu offrent un contrdle précis, une réponse rapide et
dynamique, une facilité de démarrage et d’arrét, une large plage de vitesses et une haute effi-
cacité. Ces caractéristiques en font un choix idéal pour de nombreuses applications indus-

trielles.
2.2Inconvénients :

Le courant continu présente plusieurs inconvénients, notamment dans le contexte de

I’alimentation ¢électrique. Les voici :

. Distance de transmission limitée : Le courant continu présente une capacité de transmission
limitée sur de longues distances. Cela signifie que 1’électricité peut étre perdue en chemin et

nécessite des stations de conversion pour réguler la tension.

. Codts élevés de transmission : En raison de la nécessité d’installer des stations de conver-
sion a intervalles réguliers, le colt de transmission du courant continu est généralement plus
élevé que celui du courant alternatif. Cela peut avoir un impact négatif sur les codts

d’exploitation et de maintenance des infrastructures €lectriques.

. Complexité de la conversion : La conversion du courant alternatif en courant continu et
vice-versa nécessite des équipements spécifiques, tels que des redresseurs et des onduleurs.
Cette complexité technique peut rendre I’installation et la maintenance plus difficiles et col-

teuses.

. Compatibilité avec les appareils électriques : De nombreux appareils €électriques, tels que
les appareils ménagers, sont congus pour fonctionner avec du courant alternatif. Par conse-
quent, il est souvent nécessaire d’utiliser des convertisseurs pour alimenter ces appareils en

courant continu, ce qui peut ajouter une etape supplémentaire et augmenter les codts.

. Risques de sécurité : Le courant continu peut poser des risques de sécurité plus importants,
notamment en ce qui concerne les chocs électriques. En raison de sa constance de flux, le cou-
rant continu peut provoquer une sensation de « choc » qui dure plus longtemps par rapport au

courant alternatif, ce qui peut étre dangereux dans certaines situations.
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IV. Conclusion :

Les moteurs a courant continu sont idéaux pour de nombreuses applications industrielles c'est
le principal actionneur utilisé dans les applications a vitesse variable depuis de nombreuses années.
En effet, il a été prouve que le contrdle de la vitesse est facilement obtenu en agissant sur la force
électromotrice de I'induit du moteur. Dans ce chapitre, nous avons parlé de la machine a courant
continu (moteur), ses €léments, principe de fonctionnement et ses différents types d’excitations.
Apres nous avons utilisé 1’environnement matlab/simulink pour réaliser la modélisation et présenté
quelque caractéristique du moteur a courant continue a excitation série. A partir de ces résultats
de simulation, nous constatons que la modélisation est simple et prend compte des équations ma-
thématiques et cela nous permet a passer a 1’étape de la surveillance et qui sera présentée dans le

chapitre suivant,
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l. Introduction

D'une maniére générale, la maintenance a pour but d'assurer la disponibilité maximale
des équipements de production a un codt optimal dans de bonnes conditions de qualité et de
sécurité. Pour atteindre ces objectifs les chercheurs ont développé plusieurs techniques et mé-
thodes de surveillance des installations industriels avec ou sans modéle. Le principe général
des algorithmes de diagnostic est basé sur I’exploitation des données relevées sur le systéme et
de la connaissance que 1’on posséde de son fonctionnement sain (pour la détection) ou de son
fonctionnement défaillant (pour la localisation). Ces algorithmes élaborent des symptémes ré-
vélateurs du comportement défaillant et de la nature du dysfonctionnement. Ce chapitre est
consacré a la présentation du principe de diagnostic, les définitions et la terminologie utilisée
dans la littérature dans le but de donner un état de 1’art sur les techniques et les méthodes utili-
sées dans le domaine de la surveillance et la supervision des systéemes. Les principales ap-

proches de diagnostic seront présentées.

Le principe général des algorithmes de diagnostic est basé sur 1’exploitation des données rele-
vées sur le systeme et de la connaissance que 1’on posséde de son fonctionnement sain (pour la
détection) ou de son fonctionnement défaillant (pour la localisation). Ces algorithmes élabo-
rent des symptémes révélateurs du comportement défaillant et de la nature du dysfonctionne-

ment.

Ce chapitre est consacré a la présentation du principe de diagnostic, les définitions et la
terminologie utilisée dans la littérature dans le but de donner un état de I’art sur les techniques
et les méthodes utilisées dans le domaine de la surveillance et la supervision des systemes. Les
principales approches de diagnostic seront présentées

11.1LA Définition et objectif du diagnostic

1.1 Définition : La définition du diagnostic selon la norme AFNOR et CEI stipule que : « Le
diagnostic est 1’identification de la cause probable de la défaillance a I’aide d’un raisonnement
logique fondé sur un ensemble d’informations provenant d’une inspection, d’un contrdle ou

d’un test [8]». Cette definition résume les deux taches essentielles du diagnostic :
e Observer les symptdémes de la défaillance ;

e |dentifier la cause de la défaillance & 1’aide d’un raisonnement logique fond¢ sur les obser-

vations.
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1.20bjectif du diagnostic

L’objectif d’un systéme de diagnostic est de prévoir l'apparition d'un défaut le plus rapi-
dement possible et le plus précisément possible. Pour pouvoir expliquer ce principe avec plus
de précision, nous allons tout d'abord définir ce que nous entendons par défaut, puis nous rap-
pellerons les fonctions du diagnostic telles que la détection, la localisation, et I'identification
des défauts [9].

1.3Les différentes etapes de diagnostic

Le terme diagnostic correspond a la caractérisation du défaut, pour effectuer ce dernier il

faut passer par un certain nombre d’étapes qui s’enchainent.
1.3.1La détection

Normalement. En pratique, le probléeme est beaucoup plus compliqué, car le systéeme a
surveiller et la quantité mesurée sont toujours soumis a des perturbations non mesurables, de
sorte que le modele est généralement imparfait, nous ne pouvons donc pas tirer de conclusions
sur la valeur non nulle du résidu. Pour cela, nous utilisons des tests statistiques, ou de maniére

plus simple grace a des méthodes de seuillage [10].
1.3.2La localisation

C’est I’identification de 1’élément qui a causé le défaut. Parfois il est impossible de loca-
liser les interactions entre les composants du systeme et I’instrumentation. La solution est
d’isoler un sous-systeme comportant des composants susceptibles de contenir le ou les défauts
[11]

1.3.3 L’identification

L’objectif de I’identification est de caractériser plus finement le défaut et déterminer les

causes qui ont engendreé la défaillance constatée

procédé

détection localisation

modéle

Figure 11. 1 Différente étape de diagnostic [9]
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2. Définitions et terminologies
2.1 Défaut

Le défaut est défini comme étant un écart existant entre la valeur observée d’une caracte-
ristique du systéeme et sa valeur théorique et en conséquence, il peut conduire & un mauvais
fonctionnement ou dans certains cas a une défaillance compléte du systeme. Il convient de
montrer que les défauts peuvent apparaitre au niveau des capteurs, des actionneurs ou au ni-
veau du systeme lui-méme. Ces défauts apparaissent suite a I’évolution dynamique d’une de-
gradation dans un systeme. [12] , le comportement de défaut est présenté en fonction de la dé-

pendance au temps.
2.1.2. Différents types de défauts

Un defaut correspond a une déviation du comportement normal du systeme, de son unité
de commande ou de son systéme d’instrumentation. Les défauts peuvent étre aléatoires ou

progressifs, dans le cas du vieillissement ou de I'usure.

Les défauts apparaissent a différents endroits du systeme [9]. Une classification pertinente des
défauts peut étre basée sur la nature du composant affecté. Nous distinguerons donc, les de-

fauts d’actionneurs, de celles liées aux capteurs et celles du systeme de commande figure 11.2

Défaut actionneurs défaut de systémes défaut capteurs

Figure 11.2 Différent type de défauts agissant sur un systéme

Défauts actionneurs : signaux modélisés en général comme des signaux additifs aux
d’entrée, ils agissent au niveau de la partie opérative et détériore ainsi le signal d’entrée du

systéme.

Défauts systemes : modélisés en genéral comme des dynamiques additionnelles avec une

matrice de distribution, ils s’identifient par la modification des caractéristiques du Systéme.

Défauts capteur : modélisés en général par des signaux additifs aux signaux de sortie, ils

fournissent une mauvaise image de 1’état physique du systéeme [9].
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2.2Défaillance

Une défaillance correspond a une perte partielle ou totale des fonctions assurées par un
systeme qui le rend incapable de délivrer le service pour lequel il a été congu. * Défaillance
partielle : Une défaillance partielle correspond a une dégradation de I’aptitude d’un systéme a
accomplir des fonctions requises. [13], une défaillance partielle résulte de déviations d’une ou
plusieurs caractéristiques du systeme au-dela des limites spécifiées, telle qu’elle n’entraine pas

une disparition compléte des fonctions requises.

 une défaillance compléte s’agit d’une défaillance qui entraine une disparition compléte des
fonctions du systéme, ou une cessation de 1’aptitude d’un systéme a accomplir une fonction

requise.
2.3 Panne

On dit qu’un dispositif est en panne lorsque il est incapable d’accomplir sa fonction, lors
de I’apparition d’une défaillance on déclare que le dispositif est en panne donc une panne ré-
sulte toujours d’une défaillance [13]. La diversité des activités de diagnostic conduit a em-
ployer assez souvent les termes de pannes et de défauts, si bien que la différence entre les con-
cepts de défaillance, défaut et panne est parfois trés subtile. Une panne résulte d’une défail-

lance (figure 11.3)

Défaut ——— Défaillance Panne

Figure 11.3 Ordonnancement des notions.

2.4 Erreur

On peut définir I’erreur comme une partie du systéme ne réagit pas de manicre parfaite au

cahier de charge. En toute logique, une erreur est la conséquence d’une faute.
2.5 Faute

La faute c’est une action dont le résultat est le non prise en compte d’une instruction ou

d’une contrainte exprimée par le cahier de charge de manicre correcte.
2.6 Dégradation

La dégradation est 1’évolution d’un systéme vers des états moins performants au cours de
sa durée de vie. Ces états degrades sont ceux qui présentent une fiabilité plus petite, autrement

dit, un risque de défaillance majeur. Or, un certain niveau de dégradation ou de perte de la per-
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formance d’un systéme est considéré une défaillance dite soft [14]. La dégradation de perfor-
mance peut affecter localement une fonction ou globalement le systéme. En effet, 1’évolution
de I’état de bon fonctionnement et des performances de ces systemes est directement liée a

leurs caractéristiques intrinséques, a leur environnement ainsi qu’a leur utilisation.
2.7 Dysfonctionnement

Dans ce cas, le processus présente un fonctionnement inacceptable du point de vue des per-
formances.

2.8 Fonctionnement normal d’un systéme

Un systeme est en fonctionnement normal lorsque les variables qui le caractérisent (va-
riables d’états, variables de sorties, variables d’entrées, parameétres du systéme) se convergent

au voisinage des valeurs nominales

2.9 Résidu

Le résidu est un indicateur de faute qui exprime la différence entre les informations dispo-

nibles et les informations fournies par le modéle « qui décrit le fonctionnement du processus»
[15].

2.10 Perturbation

C’est une entrée non controlée elle influe sur le comportement du systeme.
2.11symptome

sest un caractere distinctif d’un état fonctionnel ou comportement anormal. [16]
3. Considération générales sur les systémes de diagnostics

I1 existe plusieurs critéres permettant d’évaluer les performances d’un systéme de diagnostic.

De maniere générale, on note:

* Rapidité :

* Isolabilité :

* Robustesse :

* Adaptabilité :

* |dentification de défauts multiples :

* La sensibilité :
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Critéres d’évaluations Définitions

Rapidité Lors de dysfonctionnement de la chaine de production, le sys-
téeme de surveillance doit réagir rapidement dans cette situation,
ainsi que, un systeme de diagnostic rapide permet d’éviter des

dégats mateériels et humains [17].

Isolabilité D’apres [18][19], c’est ’aptitude du systéme de surveillance a
distinguer les différents modes de dysfonctionnement du pro-
cessus. Une défaillance engendre souvent une cascade
d’alarmes et il peut étre difficile de remonter a 1’organe défail-
lant. Le degré d’isolabilité des défaillances est lié a la structure
des résidus (signal de détection de défaut) et a la procédure de

détections mise en ceuvre

Robustesse Il s’agit de vérifier I’aptitude du systéme de surveillance a de-
tecter et a isoler les défauts affectant le processus surveillé dans
un environnement incertain .1l convient de noter que le critére
de la robustesse concerne non seulement les méthodes de géné-
ration des résidus mais aussi les méthodes d’évaluation.
L’évaluation robuste des résidus avait tout particuliérement
concerné le probleme du seuillage avec 1’objectif de minimiser

les fausses alarmes [17].

Sensibilité Caractérise 1’aptitude du systéme de diagnostic a détecter des
défauts d’une certaine amplitude, elle dépend non seulement de
la structure des résidus mais aussi du rapport entre le bruit de

mesure et le défaut [20].

Tableau. 11.1 : Les critéres d’évaluations d’un Systéme de diagnostic
4. Principe de diagnostic de défaut
4.1 Redondance physique (matérielle)

La redondance physique consiste a utiliser plusieurs capteurs, actionneurs, processeur et

logiciels pour mesurer et/ou contréler une variable particuliére. Un principe de vote majoritaire
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est appliqué sur les valeurs redondantes pour savoir s’il y a une faute ou non. Elle entraine un

cout important en instrumentation mais fiable, sdr et simple a implanter [9].
4.2 Redondance analytique

Son réle est d’exploiter les contraintes liant les différentes variables du systéme. Ces der-
nieres peuvent s’exprimer sous la forme de relation analytique liant les variables connues (re-
lation entrée/sortie ou sortie/sortie). Le diagnostic utilisant la redondance analytique consiste a
veérifier si les relations analytiques sont egales a zéro en utilisant les mesures prélevées en ligne
sur le systeme. Le concept de redondance analytique repose sur 1’utilisation d’un modéle ma-

thématique du systéme a surveiller [21][22].
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Figure 11.4 Redondance physique et analytique [09]

5. Classification des méthodes de diagnostic

Les méthodes de diagnostic des défauts utilisées dans le milieu industriel sont tres variées.
Leur principe général repose sur une comparaison entre les données observées au cours du
fonctionnement du systéme et les connaissances acquises sur son comportement normal et ses

comportements de défaillance [23].
Il'y a deux principales méthodes de diagnostic
e Meéthodes a base de modéle
e Méthodes sans modele

Actuellement, on s’oriente vers des systemes de surveillance mettant en ceuvres différentes
techniques de détection. En effet, chacune d’entre elles est plus ou moins bien adaptée pour

appréhender tel ou tel type de défaut.la figure ci-dessous (figure.ll.5)

5.1.1 Méthode a base de modeles

L’approche diagnostic basée sur le contrdle repose sur la connaissance precise du systeme
21



Chapitre 02 : Les techniques de la surveillance et le diagnostic

spécifique permettant d’obtenir, d’analyser et de comparer les données avec le systeme réel

afin de détecter les défauts potentiels, sous la forme d’un modele quantitatif ou qualitatif.
5.1.2 Méthodes a base de modéle quantitatif

Ces modeles sont construits a partir des lois fondamentales (physique, chimie,. . .) et décrit
par des relations mathématiques sur les entrées-sorties du systeme. Diverses approches pour la
détection de défaillances a partir des modeles mathématiques ont été développées depuis les
années 70 [24].

Les techniques les plus utilisées pour la génération des résidus, a partir des modeles analy-

tiques sont :

— Espace de parité

— Estimations d’¢états.

— Estimations paramétrique.

5.1.3 Méthodes a base de modele qualitatif : Les méthodes a base de modéles qualitatifs
permettent de représenter le comportement du procédé avec un certain degré d’abstraction a
travers des modeles non plus mathématiques mais des modeles de type symbolique. Les mo-
deles qualitatifs doivent représenter de maniére qualitative des systéemes continus, discrets
et/ou hybrides pour que le diagnostic soit capable de détecter les déviations du fonctionnement
normal, localiser la défaillance et en déterminer la ou les causes. Une abstraction qualitative
des comportements continus peut €tre représentée par des modeles a base d’événements dis-
crets (SED). De nombreuses approches sont proposées utilisant des outils tels que les auto-
mates, les équations logiques ou les Réseaux de Pétri (RdP) avec observation partielle ou to-

tale du fonctionnement du procédé [25]
5.1.4 Méthodes sans modeles

Les méthodes de détection et de diagnostic sans modeéle de référence sont employées
pour des systéemes dont le modele comportemental est diffcile a obtenir. Elles reposent sur

I’utilisation des données
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Methodes de diagnostic Des défauts

i

Non Existence d’un Oui
modele ? 7
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Diagnositic sans modele Diagnostic avec modeéle |

Qutils statistiques Reconnaissance de formes
Test n'e_ﬂ'anchr’ssemem »| Approche statistique Redondance physigue
de senil | el analylique
» Test de moyenne | —» Approche floue
Mcéthodes d’estimation
—  Test de variance | —* Réseaux de neurones Qe ctriqne

Figure 11.5 Classifications des méthodologies de diagnostic

Obtenues a partir du systéme et des données issues de I’expertise humaine (intelligence artifi-
cielle, reconnaissance de formes, systémes experts ou a base de connaissances). Dans ce cadre,
il existe plusieurs techniques de diagnostic. Une classification de ces méthodes est bien mon-

trée dans la figure (Fig. 11.5).
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I11.1.Espace de parité

Le terme « parité » a été emprunté au vocabulaire employé pour les systémes logiques
ou la génération de bits de parité a partir d’une relation de redondance analytique, permet la

détection d’erreur [26].

Une relation de redondance analytique (RRA) est une équation dans laquelle toutes les
variables sont connues. Elle doit étre sensible aux défauts et insensible aux perturbations [9].
La génération de telles relations permet d’engendrer des résidus en projetant les données me-
surées dans un espace [9]. Elle est souvent définie comme I’orthogonale de la matrice
d’observabilité, ce qui revient a éliminer 1’influence de 1’état sur le résidu. L’objet de cette mé-
thode est d’expliciter son utilisation pour la détection et la localisation des défauts. Le principe
est d’analyser la consistance des mesures et détecter les défauts en cherchant a établir des rela-
tions de parité qui sont indépendantes des grandeurs inconnues mais qui restent sensibles aux
défauts. Cette approche conduit a une réécriture des équations d’état et de mesure, dans la-
quelle seules des variables connues (commandes et sorties) sont autorisées a figurer. Le prin-
cipe de ’espace de parité repose sur la représentation numérique du vecteur de parité r(t) pro-
jection du vecteur des mesures y(t). Qui est présenté dans le cas général par 1’équation de me-
sure [26].

Exemple I’espace de parité en continu
Soit le systeme :
X(t) = AX(t) + BU(t) (1.1)
Y(t) = CX (1) (1.2)
Ou:
X (1) est le vecteur des états, de dimension n...1;
X(t) est la dérivée du vecteur d'état;
U (t) est le vecteur des entrées, de dimension p...1;
Y (t) est le vecteur des sorties mesurées, de dimension g...1;
A, B, C sont des matrices réelles et constantes de dimensionsn.n,n.petqg.n
Avec : n, p, q des nombres entiers.

Ces equations peuvent étre utilisées directement pour générer des résidus.

24



Chapitre 02 : Les techniques de la surveillance et le diagnostic

r1()=X(t) — AX(t) - BU(t) (L3)
12 () = Y(H)- CX(t) (L4)

Les équations (1.3) et (l.4) représentent soit des résidus primaires, soit des équations de pa-
rité primaires [27]. 1l est a noter que les signatures sont des vecteurs de symptémes, obtenus a
partir des résidus évalués. Dans ce contexte les résidus et I’espace de parité sont des concepts
synonymes. Cependant, nous utilisons dans cet exemple de 1’espace de parité, pour désigner
les résidus obtenus a partir d’une représentation dans 1’espace d’état, dont la sortie estimée Y{t)
est engendrée en utilisant seulement 1’entrée U(t). La représentation en continu de I’espace de
parité peut étre obtenue a partir de la description dans I’espace d’état du systeéme. Il faut déri-

ver I’équation 1.2 et ensuite substituer X(t).
Y (t) = CX(t) (1.5)
Y(t)=C[AX (t) + BU(1)] (1.6)

En répétant cette opération m fois, 1’équation 1.7 est obtenue.

Y] [ C Ua(t)]

vyl |[ca 0 0 0 - 1| Uac

y(_t) = CI_XZ [‘1,38 + c%i COB " . L Ua_(t) (1.7)
_y(t)_ L ca ' _Ua.(t)_

Ou:

m est ’ordre de I’espace de parite;
n est le nombre d’équations de 1’espace d’état; m < n.
La valeur optimale de m est obtenue a 1’aide d’un test d’observabilité.

Si m = n I’espace de parité est appelé espace de parité d’ordre complet [27]. Les dérivées suc-
cessives des signaux Y(t) et U(t) sont obtenues a partir d’un filtre de variables d’état.

L’équation 1.7 devient alors:

Yf(t) = TX(®+ QUF (Y (1.8)

L’équation 1.8 est multipliée a gauche par une matrice W qui décrit I’espace nul de T
WY £(t) =WTX(t) +WQU(t) (1.9)

WT =0 (1.10)
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WY f(t) =WQUf(t) (1.11)

La matrice W a un double objectif: en premier lieu, elle doit rendre les résidus indépen-
dants des états X(t) non mesurables et elle doit ensuite permettre de générer des résidus struc-
turés. Le choix de la matrice W n’est pas unique. L’espace de parité ou espace de résidus est

obtenu a partir de I’équation I.11.

rt) =W Yf(t) —-WQUf(t) (1.12)

rit) =W Yf(t) -WYf"(1.13)

Ou :"(t) est la valeur estimée de la sortie (t)a partir de ’entrée Uf (t).

La Figure 11.6 montre le synoptique de la génération de résidus représentée par 1’équation

11.12.

26



Chapitre 02 : Les techniques de la surveillance et le diagnostic

X(t) = A X(t) + B U(t)

0 Y(t) = C X(t) o
F(t) F(t)
Uf (t) Y f
r(t)

Figure 11.6 L’Espace de Parité en Continu.

111.2 Génération et évaluation de résidus

Un résidu ou indicateur de faute est un signal généralement électrique qui exprime
I’incohérence entre les informations disponibles et les informations théoriques fournies par un

modele (supposées décrire correctement le processus).
2.1 Geénération de résidus

Les résidus générés, en utilisant I’approche par redondance analytique, se basent sur les re-
lations nominales du systeme en exploitant I’entrée U et la sortie mesurée Y. Les relations de
redondance a évaluer peuvent étre considérées comme la dynamique de la relation en-
trée/sortie. Dans le cas de I’apparition d’une faute, cette relation n’est jamais satisfaite et des
résidus non nuls sont obtenus. Ces résidus sont utilises pour prendre les décisions appropriees.
Ils seront évalués dans la composante de la logique de décision de faute pour déterminer le

temps d’apparition de la faute et localiser I’origine de la faute [28].

OBSERVATIONS

6 D RESIDUS

VALEURS DE REFERENCE +

Figure I1.7  Génération de Résidus.
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2.2 Evaluation des résidus

Un résidu converge vers une valeur proche ou égale a zéro dans le cas sans défaut, et
quitte d’une maniére significative cette valeur aprés 1’occurrence d’un défaut. 11 est lié a la dif-

férence entre les sorties mesurées et leurs estimées [29]

GENERATION EVALUATION

RESIDUS RESIDUS
OBSERVATIONS
REFERENCE SEUILS

Figure 11.8  Evaluation de Résidus.

I11.2Les réseaux de neurones artificiels (RNA)

Les réseaux de neurones sont un type de modele informatique inspiré par la structure
et le fonctionnement du cerveau humain. Ils sont utilisés en intelligence artificielle et appren-
tissage automatique pour résoudre divers problémes, allant de la reconnaissance d'images a la

prédiction de séries temporelles.

C’est un modele de calcul, sa conception est inspirée de vrais neurones humains, c’est
’intelligence artificielle qui permet de prendre des décisions en s’appuyant sur la précipitai
que sur le raisonnement logique formel [8]. Cette approche fait 1’objet de recherches dans
beaucoup de domaines tels que la compréhension et la synthétisation de la langue naturelle, la
classification, le diagnostic, etc. Cette technique comporte des caractéristiques trés intéres-
santes comme la faculté d’apprentissage et d’auto-organisation. Un réseau de neurones peut
étre considéré comme une boite noire [30]. Pour identifier des défauts dans un systéme, le dia-
gnostic réalisé par réseaux de neurones doit disposer d’un nombre suffisant d’exemples de bon
fonctionnement et de défauts pour pouvoir les apprendre. La synthése du réseau est réalisée et
comprend plusieurs étapes : le choix du type de réseau, du type de neurones, du nombre de
couches, des méthodes d’apprentissage [26]. Pendant la phase d’apprentissage qui consiste a
ajuster de facon incrémentale les poids, ou forces des connexions entre neurones [31], les
exemples sont présentés au réseau en entrée avec les diagnostics correspondants a la sortie.

Aprés Iapprentissage, le réseau ne reconnait pas seulement les exemples appris mais égale-
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ment des paradigmes leur ressemblant, ce qui correspond a une certaine robustesse par rapport

aux déformations de signaux par le bruit. [32].
2.1Structure d'un Réseau de Neurones

Un réseau de neurones se compose de couches de neurones. Les principales compo-

santes sont :

Couches d’entreée : Les neurones dans cette couche regoivent les données initiales (les carac-

téristiques ou attributs du probleme).

Couches cachées : Ces couches effectuent des transformations sur les entrées en utilisant des
fonctions d'activation pour capturer des motifs complexes. Il peut y avoir une ou plusieurs

couches cachées.

Couches de sortie : La derniere couche produit le résultat final ou la prédiction.

P hi e Ly ] | i L S T

I iyl ST TR

E=al B e
S s,
Clrmlzesd e Loafecainn b A i
mrEasisioen e T exmesrt ot
T s e A erE ey o I

mmi=s o jorar les oaid s

Figure 11.9 Structure d'un Réseau de Neurones
2.2 Fonctionnement
Chaque neurone regoit des signaux (valeurs numeriques) des neurones de la couche pré-
cédente, les pondere, et applique une fonction d'activation pour déterminer si le signal doit étre

transmis aux neurones de la couche suivante. Les pondérations (ou poids) sont ajustées durant

le processus d'entrainement pour améliorer la précision du modele.
Entrainement des Réseaux de Neurones
L'entrainement d'un réseau de neurones implique :

Propagations vers l'avant : Les données d'entrée sont passées a travers le réseau pour géne-

rer une sortie.

Calcul de I'erreur : La sortie générée est comparée a la sortie attendue (étiquettes dans le cas

d'un probléme supervisé), et une fonction de codt (ou perte) est utilisée pour quantifier I'erreur.
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Propagations en arriere : Utilise I'algorithme de rétro propagation pour ajuster les poids du

réseau en fonction de I'erreur calculée, minimisant ainsi la fonction de codt.
2.3Types de Réseaux de Neurones

Réseaux de Neurones Feedforward : Les connexions entre les neurones ne forment pas

de cycles. Utilisés pour des taches comme la classification et la régression.

Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN) : Spécialement congus pour le traitement des don-
nées structurées en grille, comme les images. Ils utilisent des couches de convolution et de

pooling.

Réseaux de Neurones Récurrents (RNN) : Capables de traiter des séquences de données
en maintenant un état interne qui capture des informations sur les séquences précédentes. Utili-

sés dans le traitement du langage naturel et la prédiction de séries temporelles.
2.4Applications
Les réseaux de neurones ont des applications variées :

-Reconnaissance d'images et de visages : Utilisés pour identifier des objets ou des personnes
dans des images.

-Traitement du langage naturel (NLP) : Pour des taches comme la traduction automatique,

I'analyse de sentiments, et la génération de texte.

-Systemes de recommandation : Pour suggérer des produits, des films ou de la musique aux

utilisateurs en fonction de leurs préférences passées.

-Voitures autonomes : Pour interpréter les données des capteurs et prendre des décisions de

conduite en temps réel.

En resume, les réseaux de neurones sont des outils puissants dans le domaine de l'intelligence
artificielle, capables de modéliser des relations complexes dans les données et d'apprendre a

partir de I'expérience.

Le diagnostic des défauts de machines a courant continu (DC) est crucial pour maintenir
leur fonctionnement optimal et prévenir les pannes. L'utilisation de réseaux de neurones pour
ce diagnostic offre une approche efficace et précise grace a leur capacité a modéliser des rela-

tions complexes dans les données. Voici une description détaillée de ce processus :
- Collecte de Données

Pour entrainer un réseau de neurones a diagnostiquer les défauts des machines a courant
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continu, il est essentiel de collecter des données pertinentes, telles que :

Signaux de courant et de tension : Mesurés a différentes conditions de fonctionnement.
Signaux de vibration : Enregistrés a partir de capteurs placés sur la machine.
Température : Mesurée au niveau des enroulements et des roulements.

Vitesse de rotation : Donnees sur la vitesse de I'arbre de la machine.

Historique des pannes : Informations sur les défauts précédemment survenus.

- Prétraitement des Données

Les données brutes collectées doivent étre prétraitées pour étre utilisées efficacement

dans un réseau de neurones. Les étapes de prétraitement comprennent :
Filtrage du bruit : Suppression des bruits indésirables des signaux.

Normalisation : Mise a I'échelle des données pour qu'elles aient des valeurs similaires, ce qui

facilite I'apprentissage.

Extraction des caractéristiques : Transformation des données en caractéristiques pertinentes,

comme les amplitudes des signaux, les fréquences dominantes, les indices de vibration, etc.
- Conception du Réseau de Neurones

Le choix de l'architecture du réseau de neurones dépend du type et de la complexité des

défauts a diagnostiquer. Les architectures couramment utilisées incluent :

Réseaux de Neurones Feedforward (FNN) : Pour les diagnostics de base ou les relations entre

les entrées et les sorties sont directes.

Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN) : Pour le traitement des données structurées en grille,

comme les images de spectrogrammes de signaux.

Réseaux de Neurones Récurrents (RNN) ou Long Short-Term Memory (LSTM) : Pour le trai-

tement des séquences temporelles des signaux.
- Entrainement du Réseau
L'entrainement du réseau de neurones implique :

Jeux de données d'entrainement et de test : Séparation des données collectées en jeux de don-

nées d'entrainement et de test.
Fonction de co(t : Définition d'une fonction de colt pour quantifier I'erreur du réseau.
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Algorithme d'optimisation : Utilisation de méthodes comme la rétro propagation avec

descente de gradient pour ajuster les poids du réseau.

Validation croisée : Pour s'assurer que le modéle n'est pas sur ajusté aux données d'entraine-

ment.
- Diagnostic et Détection des Défauts

Une fois le réseau de neurones entrainé, il peut étre utilisé pour diagnostiquer les défauts

en temps réel ou sur des données historiques. Les étapes incluent :

Classification des défauts : Le réseau de neurones classifie les entrées en différents types de

défauts (par exemple, court-circuit, défaut de roulement, défaut d'isolation, etc.).

Evaluation des performances : Utilisation de métriques comme la précision, le rappel et la

courbe ROC pour évaluer les performances du modeéle.
-Implémentation et Surveillance

Pour une utilisation pratique, le modéle de diagnostic peut étre intégré dans un systeme de

surveillance en temps réel qui :
Surveille en continu les signaux de la machine.
Détecte les anomalies et signale les défauts potentiels.

Prend des mesures correctives automatiqguement ou alerte les opérateurs pour une intervention

manuelle.
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1VV. Conclusion

Ce chapitre est consacré a la présentation de I'état de I'art des méthodes de surveillance des
systemes industriels. Les principaux ¢éléments d’une démarche de surveillance d’un processus
ont été également définis. Nous avons tous d’abord donné quelques définitions et terminolo-
gies utilisées dans ce domaine. Les méthodes de diagnostic traitées dans la littérature se com-
posent de trois €étapes essentielles, la détection, la localisation et I’identification. La technique
de diagnostic appliquée pour la surveillance des systemes dépond du type de présentation du
systeme a surveiller (avec ou sans modele), ainsi que le type de défauts (défaut capteur, ac-
tionneur ou systéme). Comme notre étude est focalisée sur 1’étude et la détection des défauts
(court-circuit dans le stator) d’un moteur CC & base de modéle mathématique, il est nécessaire
de disposer d’un bon mod¢le mathématique, décrivant le comportement dans 1’état sain et
I’état avec défaut. Ceci sera I’objet du troisiéme chapitre. Dans le chapitre qui suit, nous allons
présenter une description d’un entrainement électrique, son principe de fonctionnement ainsi

que ses défauts.
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I11.1. Introduction
Le diagnostic de défauts est un moyen de garantir la qualité de la production et la sOreté

De fonctionnements. Ce chapitre présente I’application de notre travail de recherche diagnostic
des défauts de machine & courant continu et la simulation d’un moteur a courant continu
Les machines a courant continu sont largement utilisées dans diverses applications industrielles
en raison de leur simplicité, robustesse et capacité de contréle. Toutefois, elles sont sujettes a
divers défauts tels que les courts- circuits, les défauts de roulements, les défauts de commutation
et les défauts électriques, qui peuvent entrainer des arréts de production colteux et des dom-
mages mateériels.

Les méthodes de diagnostic que nous utilisons sont de couplage entre I'espace de parité et
Réseaux de Neurones, afin de détecter et de localiser les défauts de type actionneur.
Le diagnostic des défauts des machines a courant continu par espace de parité et réseaux de neu-
rones représente une avanceée significative dans la maintenance prédictive et la gestion des actifs
industriels. Cette méthodologie hybride permet de détecter et de classifier efficacement les dé-
fauts, améliorant ainsi la fiabilité, la securité et la rentabilité des opérations industrielles. L'avenir
du diagnostic des défauts repose sur le développement continu de ces technologies et leur inté-
gration dans des systemes de gestion intelligents.
111-1 L’application de I’espace de parité sur les machines électriques :
I11-1-1Diagnostic des défauts d’un moteur a courant continu
111.1.1.1Description du systéeme simulé.

Le systeme est un moteur a courant continu en boucle ouverte. Le schéma bloc de moteur a
courant continu sous Matlab/Simulink, est représenté dans I’annexe A. Avec les entrées sui-

vantes :

Fig. 111.1 : Moteur a Courant Continu

- Ua(t) est la tension de I’inducteur (V);
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- Cr(t) est le couple de la charge (Nm);
Et les sorties observées :
- Ta(t) est le courant de I’inducteur (A);
- w(t) est la vitesse angulaire de 1’axe du moteur (rad/s).

Le modg¢le du systéme s’écrit sous forme d’état :

w(t) ’; : OIN Cr(t)

y(b) = [IMC;EB]('“ 2)

Le systéme est muni de quatre capteurs afin de mesurer la valeur des entrées et des sorties.

1a<t)l l faton [ O [Ua(o](,,,.l)

Cua est le capteur de la tension Ua(t);
Ccr est le capteur du couple Cr(t);
Cia est le capteur du courant la(t);
Cw est le capteur de la vitesse w(t).
Les caracteristiques nominales du moteur sont :

Les constantes de temps électrique (z, ) et (z,,, ) mécanique sont :

L —
T, = é = 4.12e73s

Ty = 2==0542's
I11.1.1.Les conditions de simulation.

Le fonctionnement du moteur a été simulé a I’aide du logiciel MATLAB/SIMULINK.
Les mesures de courant et de vitesse sont bruitées par un bruit blanc gaussien. Le point de fonc-

tionnement est donné par les valeurs constantes des entrées Ua(t) et Cr(t).

Parametre La valeur
Ua(t) 110V

Cr(t) 1.4575N m
la(t) 5.6796 A

w(t) 291.8418 rad/s
P 1.2 Kw

TAB. I11.1 : Les valeurs des paramétres de simulation
111.1.2.Génération de Résidus
Dans le cadre du diagnostic, il n’y a pas de solution universelle [33]. Le choix des étapes
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de génération, d’évaluation et de décision dépend des types de défauts a diagnostiquer.
L’espace de parité, I’estimation paramétrique et les observateurs permettent de générer des rési-
dus qui possedent des caractéristiques particuliéres. Chacune de ces méthodes fournit des infor-
mations complémentaires pour la détection et la localisation de défauts. Dans les paragraphes
suivants, la génération de résidus en continu utilisant ’espace de parité, 1’estimation para-
métrique et les observateurs est présentée.

I11.1.3.Le Filtre de Variables d’Etat (FVE).

140) Y (t) Y(t)

A

afy af2

»

Me
/
Fig. I11.2 : Filtre de Variables d’Etat [33]

Il s’agit d’un filtre Butterworth de deuxiéme ordre qui est décrit par 1’équation suivante [33]:

F(p) = (11.3)

ou:

k
pi+afitaf,

fc : Est la bande passante du filtre en hertz;
k = (2nf,)?
af; = \/E(Zﬂfc)
af, = 2nf.)?
Ainsi, les dérivées du signal de sortie Y(t) sont obtenues a partir des états du filtre. La
bande passante du FVE doit étre choisie en fonction soit de la bande passante du systeme, soit de

la constante de temps la plus rapide du systeme. Ainsi, la bande passante du FVE correspond a la

constante de temps électrique du moteur.
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| FVE Ua(t) > Génération
g De résidus
Espace de
Ua(t) MOTEUR | 1) [eve o o] Parit
COURANT Observateurs
CONTINU  E——— U
Cr(t) W(t) Estimation
FVE  W(1) Paramétrique
 ——

FVE Cr(t) |—

Fig. 111.3 : Génération de Résidus en Continu [33]

111.1.4.L’espace de parité en continu

La représentation en continu de I’espace de parité est obtenue a partir des équations d’état
du moteur. Le rang de la matrice d’observabilité [C CA] " est égal a deux. Cela veut dire qu’il est
possible de générer un espace de parité d’ordre complet. Ainsi, les résidus de 1’espace de parité

sont obtenus a partir des équations :

y(t) C o o offYe®
y®|=|cA ;‘;Egh CB 0 0f|Ua(®|11.4)
y(t) CA? CBA CB 0l|ia(t)

Les signaux filtrés y(t) et Ua(t) sont obtenus a partir des Filtres de Variables d’Etat.

L’équation (111.4) devient alors:

yr(6) = TX() — WQU(t) + QU (t) (111.5)
Cette equation est utilisée pour générer les résidus de 1’espace de parité, équation
r(t) = Wyp(t) — WQUs(t) — WTX(t) (111.6)

Le choix des coefficients de la matrice W doit remplir un double objectif :
- Rendre les résidus indépendants des états X(t) non mesurables (WT = 0);
- Générer des résidus structurés afin de permettre la localisation des défauts sur les capteurs.

Les coefficients de la matriceW sont :
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Ra FlL La0 0 0
w=l e e 0 o o)
0 a 0 O B JLa
Ou:
a = FI?> + Raf
B = Laf +JRa
L’équation de réside devient alors :
r, = Lala(t) + Rala(t) + Flw(t) — Ua(t) (111.8)
r, = JW(t) + fw(t) — Flla(t) + Cr(t) (111.9)

r3 = JLaW (t) + (Laf + JRa)Ia(t) + (FI? + Rafla(t) + JUa(t) — fUa(t) — FICr(t)
(111.10)

1, = JLaw(t) + (Laf + JRAW(t) + (FI? + Raf)w(t) — FlUa(t) + LaCr(t) + RaCr(t)
(1n.11)

Les équations montrent que chacun des résidus est découplé de la mesure d’au moins un
capteur :

- Le résidu 1 est indépendant des mesures du capteur de couple (Cr(t));

- Le résidu 2 est indépendant des mesures du capteur de tension (Ua(t));

- Le résidu 3 est indépendant des mesures du capteur de vitesse (w(t));

- Le résidu 4 est indépendant des mesures du capteur de courant (la(t)).

111.1.5.Bloc de simulation

Step1

Fig. 111.4 : Bloc de simulation d’une machine a CC avec espace de parité
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111.1.1.2 Résultat de simulation :

2 2
1 1
0 [ AP AR AR AR AP AT AP AR RS AR
-1 -1
-2 -2
0 4 6 8 10 0 2 4 B 10
2 10
1 5
0 0 -
-1 S
2 - : - -10 : ' .
4 6 8 10 0 2 4 B 10
Fig.l11.5 : les résidus de MMC dans le cas sain
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Fig.I11.6 : Les résidus de MMC aves défaut capteur Ua (+5%)
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Fig. 111.8 : les résidus de MMC avec défaut capteur W (-5%)

A partir de la simulation de bloc machine a courant continu sous Matlab/Simulink, on va cal-

cules a chaque situation les valeurs moyennes des résidus ; dans les cas ou les parametres de la

machine va prendre une nouvelle valeur ou bien dans le cas de création des d'déefaut au niveau

des capteurs.

Les wvaleurs de résidu
Pourcentage D'défaut | Enrl Enr2 Enr3 Enrd Kurl Kur2 Kur3 Kurd
0% Sain 0.0001 0.0029 0.0005 3.1791 0.0739 0.0739 0.0739 0.0032
+5% Ua 0.0042 0.0029 0.0005 3.1795 0.00 0.0742 0.0738 0.0033
-5% w 0.0069 0.0026 0.0005 2.8641 0.0179 0.0738 0.0738 0.0033
-5% la 0.0001 0.0029 0.0005 3.1790 0.0706 0.0740 0.0739 0.0032

TAB. 111.2 : Résultat de résidé a chaque défaut
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Le Tableau.ll1.3 représente la matrice de diagnostic obtenue a partir des simulations de défauts
sur les capteurs. Les défauts sont modélisés par des échelons qui représentent la variation de la
valeur nominale des capteurs. Les capteurs Cy, sont soumis a des variations de +5 %, tandis que
les capteurs C, et C,, sont soumis a des variations de -5 %. Chacune des signatures de la matrice
de diagnostic est différente. Cela permet la détection et la localisation des défauts sur les quatre
capteurs du moteur.

0: pas de changem ent de la valeur d'énergie du résidu;

7. changement positif de la valeur d'énergie du résidu;

\: changement négatif de la valeur d'energie du résidu.

DEFAUTS CAPTEUR

d Cua dCy dCi

+5 % -5 % -5 %
rl N N N
r2 0 \ 7
r3 \ 0 \
ra \ N 0

TAB. 111.3 : Matrice de Diagnostic pour les Défauts de Capteurs
La variation des résidus des équations (111.8) a (111.11) par rapport aux défauts sur le capteur Cc,

est:
Energie du résidu Défaut C¢, de 3%
R1 0.0001
R2 0.0034
R3 0.0006
R4 3.18

Les résidus de 1’espace de parité ont été construits afin de permettre la localisation des dé-
fauts sur les trois capteurs du moteur. Ces résidus ne permettent que la localisation de trois dé-
fauts. Une situation similaire se produit avec les défauts sur le capteur Cy,

G : Changement dans la valeur d'énergie du résidu.

0 : pas de changement dans la valeur d'énergie du résidu.
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DEFAUTS CAPTEURS
dCUa dC w dC la
+5 % -5% -5%
ri G G G
r2 0 G G
r3 G 0 G
rd G G 0

Tab.l11.4 : Matrice de Diagnostic pour les Défauts de Capteurs et de Parameétres

Les résidus générés a partir de I’espace de parité ne permettent que la localisation des défauts sur
les capteurs C, et Cy,, car le capteur Cy, ont des signatures identiques a celles des par. Ainsi, les
résidus de I'espace de parité peuvent détecter défauts et en localiser seulement trois: deux défauts
sur les capteurs (dCy, dCy,) .

111.2. Application de Réseaux de neurone au diagnostic
Les réseaux de neurone est I’'une des meilleures commandes pour la résolution des problémes de
diagnostic des défaillances en particulier pour le diagnostic des défauts des machine électriques,
il excite plusieurs études effectuées pour ce réseau de neurone afin de choisir le réseau le plus
convenable et le plus performant. Pour la mise en ceuvre du systéme de diagnostic des défail-
lances donc il y’a quatre études principales :

- Choix des variables d'entrées.

- Acquisition des données (base d'apprentissage ).

- Construction du bloc RNA.

- Apprentissage des RNA sélectionnés.

- Test des réseaux sélectionnés sur de nouveaux exemples.

111.2.1. Choix des variables d’entrées
Pour une implantation réussite d’une technique de diagnostic de défaut basé sur les re-

seaux de neurones est de la disponibilité appropriée, qui est placé comme donnée pour chaque
défaut. Les entrées des réseaux de neurone doivent étre des indicateurs du défaut qui fournissent
la plupart d’information sur I’état du systeme. Dans notre cas ’indicateurs utilisé c'est les 1'éner-

gies de signales des résidus (R1,R2, R3 et R4),et leur valeurs des kurtosis.

111.2.2. Acquisition des données (base d’apprentissage)
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On doit tout d'abord accéder a la phase d'acquisition des données (base d'apprentissage) a partir
de laquelle le RNA pourra apprendre. Celle-ci peut toujours se mettre sous forme de fichier ou
de tableau (matrice). Ce dernier est constitué de classes de signatures (vecteurs), ou chacune des
classes représente un type de fonctionnement, et chaque signature (vecteur) est représentée par
des échantillonnées de base de donnees. Cette base de données doit étre tres riches, qui possede
beaucoup d'informations sur les défauts. Pour réaliser cette tache on procéde d’utiliser un algo-
rithme d’apprentissage comme suit :

Pour chaque valeur du couple de charge : Cr =0:0.05:1.45 de la charge nominale, on prend 30
échantillons pour chaque fonctionnement sain de la machine a courant continu, et on prend aussi
210 échantillons pour les cas de la premiére , la deuxiéme la troisieme défaillances. Nous pou-

vons résumer la fagon de créer la base de données dans le tableau suivant :

Cr Energie kurtosis
(R1,R2,R3, (R1,R2, Lescasaétudié
R4) R3, R4)
0
(%)
0.05 3 E
0.10 S 8
3 <
0.15 = 8 c =
D3 © ) S @
0.20 © 2 @ = A
: @ 2 o 3 =
075 2 £ @ o E
' [ > b o) [B) [<B)
c X e © ©
= & = 5 5
© o) Q I T T
e e 'S 3 @ @
5 s S © z g
= = £ B 0§ ¢
c c c > > >
o © O © © ©
1.45 S S 5] s 5 =
“ (&} (&] D [b) ()
L L = a) a) @)

Tableau.ll I.5.LaEase de données utiIEée dans I'émde

111.3. Description de I’architecture du systeme automatique de diagnostic des défaut
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C1
ENG(RL,R2
,R3,R4)
>
Cc2
KUR(RL,R2
,R3,R4) C3
C4
MCC I” espace de
Parité RNA

Figure.l11.9. Architecture du systéme automatique de diagnostic des défauts

La Figure.ll1.9 présente I’architecture du systéme automatique de diagnostic des défaillances
I11.4. Construction des blocs RNA

Les réseaux de neurones que nous avons simulés sont tous des réseaux multicouches qui utilisent

I'algorithme de rétro propagation pour leurs apprentissages.

Frl ) [1000]

\$‘ DS R
NS C [0100]
Er3 WK \v'/.(,,

O [0010]
RO
N
D <2 & \“‘y
1IN
4 AW
[0001]

Kr
=

Kr4

Couche entrée couche caché couche sortie

Figure.l11.10. Structure du réseau a étudier
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Nous avons sélectionné 1’entrée réseau comme indiqué la Figure.lll.10 puis décidé
d'associer une classe a chaque neurone, c'est-a dire chaque neurone de sortie doit représenter un
défaut ; qui est représenté sous différentes formes (vecteurs) ; d'une fagon plus claire nous avons

associe a chaque classe un code (voir Figure.lll1.11).

Erl N . 7 [1000]
NS | v
A e \ S
NN *’l 77 / o< >
\\\»«\Vj'l/m 4\"‘0
N 7S
- A‘&»\“’A‘a{i‘i;;ﬁ; W [0100]
% , X
S // \&‘%‘3’6&%
R S50 } 7 <{ )’\Qi"':“
o: RIS T N &“Q‘:’
NG TSN Vo) SN [0010]
r
Kr3
[0001]

Kr4

Couche entrée couche caché couche sortie
Figure.ll1.11. Principe de classification des signaux des défaillances

Lors de la détection d'un défaut, le réseau doit indiquer un nombre binaire quelconque

(par exemple : 00 0 1, a sa sortie qui correspond a ce défaut (défautO1 ; défaut 02 ou défaut 03).
C’est-a-dire chaque sortie du réseau doit avoir un seul chiffre soit 1 ou 0.
Le codage des machines est effectué selon le type de classification qu’on veut réaliser. La sépa-
ration sera faite entre une machine saine, une machine avec défauts de tension, une machine avec
défaut de courant et une machine avec défaut de couple. Les codes attribués pour ce genre de
classification sont :

- [1 00 0] pour la machine saine ;

- [0 10 0] pour une machine avec défauts de tension ;

- [001 0] pour la machine avec défaut de courant,
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- [0 0 0 1] pour une machine avec défaut de Vitesse.
Etat sain :(C1) : [1,0] avec :

- 0 correspondant I'état défaillant.

- 1 correspondant I'état normal de la machine.
Etat de défauts de barres cassées : C2=C3=C4 : [1,0] avec :

- 0 correspondant I'état normal.

- 1 correspondant I'état défaillant.

I11.5. Résultats d'essais des réseaux sélectionnés

A l'aide du logiciel MATLAB, on a créé un réseau de neurone, le réseau obtenu est caractéri-
sé par une architecture simple comportant douze couches d’entrée, quatre couches de sortie pour
la décision et dix couches cachées dont la fonction de transfert est de type sigmoide et de type

linéaire pour le neurone de la couche de sortie.

Hidden Layer Output Layer

Figure.l11.12. Schéma graphique du réseau de neurones
111.5.1. Résultats de I'apprentissage
Les meilleures performances d'apprentissage sont obtenues a travers un bon choix de la
structure du réseau de neurones aprés plusieurs tests d'apprentissage Les performances d'appren-
tissage du réseau de neurones utilisée sont évaluées a travers l'erreur quadratique moyenne
(EQM). Pour notre cas le RNA atteint une valeur de 2.6377e-07 aprés 334 itérations (Fi-
gure.ll11.13).
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Performance is 2.6377e-07 at epoch 334

10% ¢

Cross-Entropy (crossentropy)

Q 50 100 150 200 250 300
334 Epochs

Figure.l11.13. Performance du RNA
On remarque que l'erreur d'apprentissage est presque nulle, ce qui explique le bon appren-

tissage du réseau.
111.5.2. Résultats de sortie
A la sortie du réseau de neurones, nous obtenons la classification des défauts dans la ma-

chine a courant continu comme indique sur la figure

Errors
] Train: Outputs 1 ' '
505 ¢ w 0
0 -1 : : : : : :
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
1 : 1
o5t o
0 : : -1 ‘ : - : : :
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
1 1
B o5t Qo
0 : - -1 : : - : - :
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
1 T 1
S os oo
0 - - -1 : : - : : :
0 100 200 300 400 500 600 Samples 0 100 200 300 400 500 600

Figure.ll1.14 : Classification de la sortie C1 C2 C3 C4 de réseaux RNA
111.5.3. Résultats de Tests du RNA pour la détection de défaut

Une fois que le réseau de neurones est construit pour un apprentissage satisfaisant, on
passe a I'étape de test de la capacité du réseau a reconnaitre des situations quelconques non ap-

pris dans la base de données.
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Pour tester le comportement du réseau de neurones pour le cas d'une machine présentant I'un

d'un défaut a étudier, on prend comme une base de données non existante dans la phase d'appren-

tissage. La procédure est effectuée de la maniére suivante :

15 échantillons sont utilisés pour un fonctionnement sain de la machine opérant pour di-
verses valeurs du couple de charge : Cr =0.05, 0.15, 0.25, 0.35, 0.45, 0.55, 0.65, 0.75,
0.85, 0.95, 1.05, 1.15, 1.25,1.35, 1.45;

15 échantillons sont utilisés pour les cas de la premiére défaillance opérant pour diverses
valeurs du couple de charge : Cr =0.05, 0.15, 0.25, 0.35, 0.45, 0.55, 0.65, 0.75, 0.85,
0.95, 1.05, 1.15, 1.25,1.35, 1.45;

15 échantillons sont utilisés pour les cas de la deuxiéme défaillance opérant pour diverses
valeurs du couple de charge : Cr =0.05, 0.15, 0.25, 0.35, 0.45, 0.55, 0.65, 0.75, 0.85,
0.95, 1.05, 1.15, 1.25,1.35, 1.45;

15 échantillons sont utilisés pour les cas de la troisieme défaillance opérant pour diverses
valeurs du couple de charge : Cr =0.05, 0.15, 0.25, 0.35, 0.45, 0.55, 0.65, 0.75, 0.85,
0.95, 1.05, 1.15, 1.25,1.35, 1.45;

En utilisant I'environnement MATLAB/Simulink, nous avons créé un réseau de neurones

a des fins de test

Constant

=1

TEST

Figure. 111.15. Structure de réseau de neurones dans MATLAB/Simulink

. On obtient les résultats suivants :
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. Test C1: Etat sain ] Errors
057 0
0 _ . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
] Test C2:Défaut de Tension ]
O™ 0
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
. Test C3:Défaut de Courant ]
05+ 0
0 ‘ . _ . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
] Test C4:défaut de Vitesse ]
057 0
0 . . _ . . . . . .
0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600

Figure.ll1.16. Tests de la machine

I11.6. Discussion des résultats

En simulation, le réseau RNA a présenté de bonnes performances d’apprentissage atteint une
valeur de 2.6377e-07 apres 334 itérations figure.l11.13
Le réseau affiche a ses sorties (C1, C2,C3,C4)[1000],[0100],[0010], et[000 1] pour
signaler respectivement I'état sain (Figure.lll.14), un défaut de tension (C1), un défaut de courant
(C2) et un défaut de vitesse (C3). Dans chaque cas, I’erreur de sortie du réseau est faible ce qui
prouve qu’il possede une bonne capacité de généralisation.
Afin de s’assurer du bon fonctionnement du réseau RNA, plusieurs cas de défaut ont été testés.
Les résultats de test sont tous satisfaisants. Les figures (Figure.l11.16) montrent les performances

de test du réseau RNA respectivement pour 1’¢état sain et les trois défauts a étudier.
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111.7. Conclusion

Le diagnostic des défauts des machines & courant continu (DC) est un domaine critique
pour garantir la fiabilité et la durabilité des systemes industriels. Les techniques avancées de dia-
gnostic permettent de détecter, localiser et caractériser les défauts avant qu'ils ne causent des
pannes graves. Parmi les méthodes modernes de diagnostic, I'utilisation de I'espace de parité et
des réseaux de neurones artificiels se distingue par son efficacité et sa précision.

Les machines a courant continu sont largement utilisées dans diverses applications indus-
trielles en raison de leur simplicité, robustesse et capacité de contréle. Toutefois, elles sont su-
jettes a divers défauts tels que les courts-circuits, les défauts de roulements, les défauts de com-
mutation et les défauts électriques, qui peuvent entrainer des arréts de production colteux et des
dommages matériels.

Le diagnostic des défauts des machines a courant continu par espace de parité et réseaux
de neurones représente une avancée significative dans la maintenance prédictive et la gestion des
actifs industriels. Cette méthodologie hybride permet de détecter et de classifier efficacement les
défauts, ameéliorant ainsi la fiabilité, la sécurité et la rentabilité des opérations industrielles.
L'avenir du diagnostic des défauts repose sur le développement continu de ces technologies et
leur intégration dans des systemes de gestion intelligents.

En résumé, le diagnostic des défauts dans une machine a courant continu par I'espace de
parité et les réseaux de neurones est une approche efficace qui combine la modélisation, la simu-
lation, et l'utilisation d'observateurs robustes et de réseaux de neurones pour détecter et localiser

les défauts.
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Conclusion générale

Le diagnostic des défauts dans les machines & courant continu est une discipline essen-
tielle qui combine des techniques traditionnelles avec des technologies avancées pour assurer
une maintenance efficace et proactive. En mettant en place des stratégies de surveillance et de
diagnostic adéquates, les entreprises peuvent non seulement prolonger la durée de vie de leurs
équipements, mais aussi ameliorer leur performance globale et leur rentabilité.

Le diagnostic des défauts des machines a courant continu (DC) est crucial pour garantir
leur bon fonctionnement, leur fiabilité, et pour minimiser les temps d'arrét imprévus. Les ap-
proches utilisant I'espace de parité et les réseaux de neurones offrent des avantages significatifs
dans l'identification et la prédiction des defauts. VVoici une conclusion détaillée sur I'utilisation de
ces techniques :

L'intégration des techniques de I'espace de parité et des réseaux de neurones dans le dia-
gnostic des défauts des machines a courant continu représente une avancée significative. Ces
méthodes offrent une détection et une isolation des défauts plus précises et plus robustes, permet-
tant une maintenance prédictive efficace. En adoptant ces technologies, les industries peuvent
améliorer considérablement la fiabilité et la disponibilité de leurs machines, optimiser les codts
de maintenance et prévenir les pannes imprévues, ce qui se traduit par une performance globale
accrue et une meilleure rentabilité.

L'espace de parité est une méthode basée sur I'analyse des résidus générés par la compa-
raison entre les mesures réelles et les valeurs attendues. Cela permet de détecter les anomalies
dans les signaux de la machine. En utilisant des modéles mathématiques pour représenter le
comportement normal de la machine, I'espace de parité peut non seulement détecter la présence
de défauts, mais aussi aider a les isoler et & en identifier la nature. Cette méthode est robuste aux
variations des conditions de fonctionnement et aux perturbations aléatoires, ce qui en fait un outil
efficace pour le diagnostic des machines DC.

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont capables d'apprendre des modeles com-
plexes a partir de données historiques de fonctionnement de la machine. Ils peuvent s‘adapter aux
nouvelles données et améliorer continuellement leur précision de diagnostic. Les RNA sont par-
ticulierement efficaces pour la classification des types de défauts et la prédiction des pannes im-
minentes. Leur capacité a traiter de grandes quantités de données les rend idéaux pour des appli-
cations de maintenance prédictive. Les réseaux de neurones peuvent intégrer des données prove-
nant de divers capteurs (température, vibrations, courant, etc.) pour une analyse holistique et
précise de I'état de la machine.

Le travail présenté dans ce mémoire s’inscrit dans le cadre du diagnostic de défauts des
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machines a courant continu

La premiéere partie la modélisation et Genéralité sur le moteur a courant continu

Le deuxieme chapitre est consacré a une surveillance des défauts, ou I’intérét de la sur-
veillance dans le domaine industriel est amplement abordé. Ainsi que, les différentes terminolo-
gies, utilisées dans ce domaine, ont été proposés. Classification des différentes étapes de dia-
gnostic finalement. Classification des méthodes de surveillance.

Dans le troisieme chapitre nous avons utilisé¢ I’environnement SIMULINK de MATLAB
pour réaliser la modélisation du moteur a courant continue pour un diagnostic des défauts dans

les machines & courant continu.
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