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RESUME

Actuellement, les machines électriques représentent un élément clé de nombreux
systemes ¢lectromécaniques omniprésents dans une grande variété d'applications industrielles.
En effet, Le recours aux moteurs asynchrones est surtout li¢ a leur robustesse, leur puissance
massique et a leur colt de fabrication. Néanmoins, ce moteur peut étre affecté par une diversité
de défaillances qui se répercutent sur la sécurité des personnes, des équipements et la rentabilité
des installations. Par conséquent, il est trés intéressant de développer des méthodes de
diagnostic permettant de détecter ces défaillances de manicre anticipée afin d’améliorer la
fiabilité et la disponibilité des systémes €lectromécaniques.

Dans notre présent travail, aprés avoir développé deux modeles analytiques dédiées a
I’é¢tude du comportement dynamique de la machine asynchrone a I’état sain (mode¢le de Park) et
défaillant (modéle multi-enroulements : cas de cassure de barres ou d’anneaux de court-circuit).
Nous nous sommes orientés par la suite vers I’application de deux méthodes de diagnostic
récemment utilisées :

La premiére consiste a I’estimation simultanée des états et paramétres du moteur asynchrone en

tant que mod¢le stochastique non linéaire, par le filtre de Kalman étendu (FKE). Cela nous a

permet de contribuer a 1’approfondissement de deux points délicats et peu abordés dans le

domaine du Génie électrique a savoir:

- L’ajustement adéquat des valeurs des matrices de covariance des bruits d’état et de mesure

respectives (Q et R) en utilisant la technique d’optimisation d’essaim de particule (PSO), ce qui

permet d’obtenir une bonne qualité¢ d’estimation d’état.

- L’application du FKE aussi bien au mod¢le de Park et au modéle multi-enroulements du
moteur asynchrone en vue de détection et diagnostic des défaillances rotoriques et
particulierement la rupture des barres rotoriques.

Quant a la seconde méthode, elle est basée sur I’utilisation de certaines techniques du

traitement du signal a savoir la transformée de Fourrier (FFT) et la transformée en ondelettes

continue et discrete. L’analyse du courant statorique du moteur asynchrone a cage, notamment
par la technique des ondelettes a permet une bonne détection et localisation dans le temps de

I’évolution des différentes composantes dues aux défauts rotoriques (la rupture de barres).

L’efficacité¢ des différentes méthodes et techniques adoptées dans notre cas d’étude, a été
validée par simulation avec Matlab.

Mots clés : Machine Asynchrone, Modélisation, Diagnostic des défaillances, Filtre de Kalman
Etendu, Estimation Paramétrique, PSO, Technique des Ondelettes, FFT.

ABSTRACT

Currently, electrical machines have a key component of many electromechanical systems
omnipresent in a wide variety of industrial applications. Indeed, the use of asynchronous
motors is mainly linked to their robustness, power density and their manufacturing cost.
However, this engine can be affected by a variety of failures that affect the safety of people,
equipment and productivity. Therefore, it is very interesting to develop diagnostic methods for
detecting these failures early in order to improve the reliability and availability of
electromechanical systems.

In our present work, after having developed two analytical models dedicated to the study of the
asynchronous machine in the healthy state (Park model) and healthy and failed (multi-mailles
model with broken bars in a cage ), we turned then to the application of two diagnostic methods
which are recently used:
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The first one involves the simultaneous estimation of states and parameters of the asynchronous
motor, as a nonlinear stochastic model, using the extended Kalman filter (EKF). This enables
us to contribute to the deepening of two fine points little discussed in the field of electrical
engineering:
- Adjustment of the appropriate values of the covariance matrices of state noise and
measurement respectively (Q & R) using the particle swarm optimization technique (PSO),
which provides a good quality of state estimation.

- The application of the EKF to the Park model as well as the multi-mailles model of the
asynchronous motor to detection and diagnosis of rotor failure and particularly the breaking
of rotor bars.

As for the second method, it is based on the use of signal processing techniques as the Fourier
transform (FFT) and the continuous and discrete transform wavelet applied to the stator current
of the induction motor has allows the detection of changes in harmonic characteristics
associated with the breakage of bars.

The effectiveness of these methods and techniques used in our study case was validated by
simulation with Matlab.

Keywords: Asynchronous Machine, Fault Diagnosis, Extended Kalman Filter, Parameter

Estimation, PSO, Wavelet Transformation, FFT.
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Indices correspondants au stator et au rotor
Axes statoriques

Axes rotoriques

Axes tournants biphasés

Axes stationnaires biphasés

Courant, tension et flux, respectivement

Vitesse angulaire électrique statorique (vitesse de synchronisme)

Vitesse angulaire ¢lectrique de glissement

Vitesse angulaire électrique rotorique

Nombre de paires de poles

Glissement.

Résistances d’une phase statorique

Résistances d’une phase rotorique

Inductance mutuelle cyclique entre stator et rotor
Maximum de I’inductance mutuelle entre phases stator-rotor
Matrice d’inductance statorique

Matrice d’inductance rotorique

Matrice des inductances mutuelles stator-rotor
Inductance propre statorique

Inductance propre rotorique

Inductances mutuelle statorique

Inductances mutuelle rotorique

Inductance cyclique statorique

Inductance cyclique rotorique

Couple électromagnétique

Couple résistant

Moment d’inertie du moteur

Coefficient de frottement visqueux

Vitesse mécanique de rotation du rotor.

Angle de rotation li¢ au référentiel d’observation
Angle de rotation de 1’axe (d, q) par rapport au stator
Angle de rotation du rotor par rapport au stator
Angle de rotation de 1’axe (d, q) par rapport au rotor
Constante du temps statorique

Constante du temps rotorique

Coefficient de dispersion de Blondel

Nombre de barres rotoriques
Nombre de spires par phase statorique.
Nombre de phases statoriques.



Ko Perméabilité magnétique de I’entrefer.

L Longueur du rotor.

r Rayon moyen de I’entrefer.

e L'épaisseur de I'entrefer.

a L’angle électrique entre deux mailles rotoriques.

Lsp Inductance propre d’une phase statorique.

Lrp Inductance propre d’une maille rotorique.

Lb Inductance d’une barre rotorique.

Rb Résistance d’une barre rotorique.

Le Inductance de 1'anneau de court-circuit.

LSC Inductance cyclique.

L. Courant dans 'anneau de court- circuit.

Ibk Courant dans la barre rotorique « k ».

Irk Courant dans la boucle rotorique « k».

Iek Courant dans une portion d'anneau.

D Flux principal crée par une maille rotorique.

M, La mutuelle entre deux mailles rotoriques.

Bsm L’induction due a la bobine statorique de la phase m.

R. Résistance totale de l'anneau de court-circuit.

Lg L’inductance de fuite.

Osmrk Le flux produit par la bobine statorique de la phase m
Induit dans la maille rotorique k.

Xk Vecteur d'état du systéme.

Xy Vecteur d'état estimé.

AB,C Matrice de transition, de commande et de mesure en continu

A4, Ba, Cq Matrice de transition, de commande et de mesure en discret

K Gain de Kalman

P Matrice de covariance d’erreur d’état.

Q Matrice de covariance du bruit d'état.

R Matrice de covariance du bruit de mesure.

Wi Bruit d'état.

Vi Bruit de mesure.

Ptk Matrice de covariance d'erreur de prédiction.

Peti1/ke1 Matrice de covariance d'erreur d'estimation.

X1 /k Vecteur d'état prédit (Estimation a priori).

Xiei1 /k+1 Vecteur d'état estimé apres correction (Estimation a posteriori).

Fri1 Matrice Jacobienne du systéme

Hygi1 Matrice Jacobienne de sortie



Acronymes ou Abréviations

MAS
FFT
STFT
CWT
DWT
HHT
WVT
FK
FKE
PSO
DSP
AG
MSE
FOC
MLI

Machine (ou Moteur) Asynchrone Triphasée

Transformée de Fourrier rapide (En anglais : Fast Fourrier Transform)
Transformée de Fourier a Court Terme (Short Time Fourier Transform)
Transformée en ondelettes continue (Continous Wavelet Transform)
Transformée en ondelettes discrete (Discret Wavelet Transform)
Transformée de Hilbert-Huang (Hilbert -Huang Transform)
Transformation de Wigner-Ville (Wigner-Ville Transform)

Filtre de Kalman standard (Kalman Filter)

Filtre de Kalman Etendu (Extended Kalman Filter).

Optimisation d’essaim particulaire (Particle Swarm Optimization)
Traitement numérique de signal (Digital Signal Processor)
Algorithmes Génétiques

Somme des erreurs au carré (Mean Square Error)

Commande vectorielle (Field Oriented Control)

Modulation de la largeur d’impulsion
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Introduction Générale

Actuellement, les machines électriques représentent un élément clé de nombreux
systemes €lectromécaniques, omniprésents dans une grande variété d'applications industrielles,
on peut citer particulicrement: les secteurs de pointe comme I’aéronautique, le nucléaire, les
industries chimiques, le transport (métro, trains, propulsion de véhicule et des navires, les
ascenseurs), l’industrie (machines-outils, treuils) et 1’¢lectroménager...etc. [1,2] Parmi tous
types de ces machines, les moteurs a induction (i.e. asynchrones), sont un exemple fréquent des
systemes de conversion électromécanique en raison de leur construction simple, de leur grande
robustesse, leur puissance massique (i.e. rapport poids/puissance), et leur faible cofit d’achat et
d’entretien [ 1,3]. Néanmoins, ces moteurs peuvent étre affectés par des défaillances potentielles
qui se répercutent sur la sécurité des personnes, des équipements et sur la production, la qualité
du service et la rentabilit¢ des installations [4]. Par conséquent, il est trés intéressant de
développer des techniques et méthodes de diagnostic permettant de détecter de manicre
anticipée les défaillances et améliore la fiabilité et la disponibilité des systémes é€lectriques [5].

A cet effet, de nombreuses méthodes de diagnostic ont ét¢ mises au point dans la
littérature ces derni¢res décennies [5, 6-13]. Le choix entre telle ou telle méthode est li¢ a la
connaissance que l'on souhaite acquérir sur le systéme, mais aussi a la complexité¢ de ce
systéme. Ainsi deux grandes catégories sont utilisées dans le domaine du diagnostic: les
méthodes de diagnostic a base de modeles analytiques et les méthodes sans modeles. La
premicre catégorie est la plus familiere aux automaticiens. Elle suppose la connaissance
approfondie du systéme sous forme de modele et repose sur le suivi des parameétres et des
grandeurs de la machine, au moyen d'algorithmes d'observation. Le principal avantage de ces
méthodes réside dans 1’intégration d’une connaissance a priori du systéeme et donc un filtrage
de I'information [14]. Quant aux méthodes sans mode¢le, elles sont basées sur l'extraction
d'informations par le biais du traitement des signaux mesurés et qui peuvent fournir
des informations significatives sur les défauts. Les performances de ces méthodes sont
étroitement liées a la pertinence des indicateurs de défauts retenus et a la finesse d’analyse des
mesures [ 14].

En général, la plupart des méthodes de diagnostic s’appuis sur des mesures de grandeurs
physiques obtenues le plus souvent a 1’aide de capteurs. Cependant, ces capteurs physiques
présentent de nombreux inconvénients a savoir le colt, la fragilité¢, I'encombrement et le
manque de précision. Pour toutes ces raisons et avec le progres des calculateurs numériques, il
y a tendance actuellement de remplacer ces capteurs par des algorithmes d'estimation qui
transforment les signaux de courants et de tensions en information concernant d'autres variables
du moteur ¢lectrique, telles que la vitesse ou le flux. Pour cela, de multiples méthodes ont été
adopté, et sans prétention d’exhaustivité, on peut citer celles basées sur un modele de la
machine qui s’appuient notamment sur des techniques d’identification et d’estimation issues de
I’automatique. Or, ces techniques doivent tenir compte des variations normales du
comportement du systeme, des bruits de mesures, de perturbations externes ainsi que des
erreurs de modélisation, afin d’éviter les fausses alarmes ou les manques a la détection.

De nos jours, les travaux menés dans le domaine de I’estimation paramétrique appliquée
au moteur asynchrone sont déja nombreux comme en témoigne une abondante bibliographie
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dans ce domaine [8, 15-18] etc...., ils sont dans la majorité orientés vers la commande du
moteur asynchrone et plus récemment vers le diagnostic en vue de réaliser sa maintenance
prédictive. En fait, le diagnostic par estimation paramétrique consiste principalement a
comparer le comportement réel du systéme avec un comportement de référence représentant le
fonctionnement normal. Cela permet de détecter les changements de comportement dus a
I’apparition de défauts. En d’autres termes, sur la base d’un modele de bon fonctionnement du
systeme on effectue une estimation d’état a partir de la connaissance des entrées et des sorties
du systéme puis utiliser I’erreur d’estimation de la sortie comme un indicateur de présence du
défaut. Pour cela, en plus du modele de base, couramment utilisé (mod¢le de Park), il a fallu
s'orienter vers des modéles plus sophistiqués de type circuits multi-enroulements (modeles
basés sur la méthode des circuits €lectriques magnétiquement couplés) pour une description
mieux adaptée aux défauts de cassure de barres et une simulation plus réaliste pour une
détection et localisation rapide et précise.

Parmi les techniques d’estimation récemment utilisées dans le domaine de diagnostic
des machines ¢électriques, on peut citer plus particulierement le filtre de Kalman étendu (FKE)
qui représente une méthode trés puissante, utilisée dans divers domaines d’automatique et de
traitement du signal. Ce dernier, est considéré comme un filtre optimal dans des
environnements stochastiques permettant de réaliser plusieurs fonctions a savoir : 1’estimation,
prédiction, lissage ou méme la commande avec la prise en charge des signaux noyés dans des
bruits aléatoires. La supériorité¢ du FKE réside dans le fait qu’il traite les systémes stochastiques
non linéaires tel est le cas du moteur asynchrone [19,20]. En fait, ¢’est principalement dans
cette direction que notre travail s’est orienté.

Notre contribution s'inscrit dans le cadre de synthése et de choix des méthodes et des
techniques de diagnostic des défauts rotoriques dans la machine asynchrone a cage d’écureuil.
Nous nous sommes intéressés a deux approches différentes en 1’occurrence 1’approche signal et
I’approche mod¢le. La premicre est basée sur le traitement et 1’analyse du signal notamment le
courant statorique. Tant que la seconde approche repose sur la surveillance des états et
parametres du modéle comportemental de la machine, sensibles aux défauts rotoriques a savoir:
la vitesse, flux, couple, courants et résistance rotoriques du modéle. La détection des défauts
rotoriques basés sur I'utilisation du FKE adapté aux systémes non-linéaires, a été synthétisée.
Effectuer la surveillance en utilisant le FKE ne nécessite pas de modifications dans la
fabrication des moteurs, par contre, l'efficacit¢ de la méthode réside dans le choix des
parametres significatifs et de la possibilité de les observer.

Bien que, le FKE s’est avéré étre un outil efficace pour la conception d’indicateurs de
défaut en raison de sa robustesse aux bruits, de sa bonne adaptation a I’implantation sur cible
temps réel et de la possibilit¢ de disposer de dynamiques d’observation rapides [8,15].
Cependant, le choix des éléments constitutifs de ces matrices de covariance des bruits d’état et
de mesure, respectivement Q et R, constitue 1'étape critique dans 1’utilisation de l'algorithme du
FKE. En effet, s’il est correctement paramétré, le FKE permet d’obtenir une bonne dynamique
de détection et s’avere €tre trés robuste aux bruits de mesure, variations de charge et erreurs de
modélisation.

Actuellement, 1’évolution consistante en technologie des systémes informatiques a fait
de I’optimisation un moyen de grande importance pour le traitement des problémes en termes
de capacité¢ et de rapidité. Elle permet I’amélioration des performances des systémes en
adoptant la solution la plus appropriée parmi une multitude de solutions possibles. En effet, ces
outils d’optimisation s’averent d’un grand intérét lors de 1’ajustement paramétrique des
modeles structurés comme celui du moteur asynchrone associé au FKE. Plusieurs techniques
d’optimisation peuvent étre trouvées dans la littérature [21,22], mais dans notre cas on



Introduction Générale 2016

s’intéressera particulicrement a la méthode d’optimisation dite Optimisation par I’essaim de
particules (PSO).

L’objectif de notre travail porte d’une part, sur l'application du FKE pour I'estimation
des états et parametres (flux, vitesse et résistance rotorique) aussi bien pour le modele de base
(modéle de Park) qu’au modele multi-enroulements (sain et défaillant). La mise en ceuvre d’un
FKE estimant simultanément les états et les parametres de la machine asynchrone est
généralement effectuée dans sa formulation discrétisée. D’autres part, nous envisageons
également a optimiser le réglage des performances du filtre de Kalman par ajustement de ses
paramétres a savoir : les matrices de covariances de bruits d’état et de mesure (Q, R), en
utilisant, la méthode d’optimisation par essaim de particules PSO (Particule Swarm
optimisation). En outre, un diagnostic de cassure de barres rotoriques effectu¢ a base de
quelques techniques de traitement du signal a savoir la transformée de fourrier a courte terme
(STFT) et les transformées en ondelettes continue et discrete (CWT et DWT) contribuera sans
doute a consolider la procédure de diagnostic. En effet, I’é¢tude de la décomposition en
ondelettes du signal du courant statorique permet la détection de 1’évolution des harmoniques
caractéristiques liées a la rupture de barres du rotor.

Pour la réalisation de ce travail nous avons adopté le plan suivant :

Le premier chapitre de ce manuscrit est consacré au contexte de I’étude, plus
particuliérement les défauts existants et les différentes méthodes de diagnostic des machines
¢lectromécaniques. Cela est suivi d’une synthése des champs d’applications de ces méthodes.
Nous terminons ce chapitre par une analyse des différentes techniques de diagnostic existantes
en présentant leurs points faibles et leurs points forts.

Dans le deuxiéme chapitre, nous évoquerons la modélisation de la MAS dans un repére
triphasée, ensuite nous expliciterons, via la transformée de Park, les équations d’état dans un
repére diphasé, li¢ d’une part au champ tournant (repére (d, ¢)) et d’autre part, au stator
(repere (a, B)). La modélisation analytique dédiée a I’étude de défauts rotoriques (cassure de
barres ou d’anneaux de court-circuit) dans une machine asynchrone a cage fait partie du
deuxiéme chapitre.

Nous décrivons dans la premiére section du chapitre 3, les principes généraux des
techniques d’estimation, déterministes et stochastiques, les plus populaires dans le domaine de
génie €lectrique ainsi qu’une attention particuliere sera réservée aux filtres de Kalman standard
(FK) et étendu (FKE). Un rappel théorique sur les diverses méthodes d’optimisation les plus
usuellement utilisées. Parmi ces méthodes, on s’intéressera aux métaheuristiques,
particuliérement 1’optimisation par essaim de particules (PSO) permettant 1’ajustement évolutif
des parametres du FKE (notamment R et Q).

L’application du FKE au diagnostic de la MAS avec I’ajustement de ces matrices de
covariances, manuel (essais-erreurs) et évolutif (PSO) seront exposées dans le quatrieme
chapitre. Une autre approche de diagnostic basée sur I’utilisation des techniques de traitement
du signal avancées fait 1’objet d’un cinquiéme chapitre.

Au terme de ce travail, une conclusion générale sera donnée pour résumer les résultats
obtenus a D’issue de chaque chapitre, permettant également plusieurs perspectives de
prolongement du travail réalisé.
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Chapitre 1 Etat de I'art sur le diagnostic des systéemes
électromécaniques.

1.1. Introduction

La surveillance et le diagnostic des défaillances dans les dispositifs électromécaniques
est un domaine qui a pris une place primordiale depuis que les exigences de fiabilité, de streté
et de disponibilité sont devenues assez séveéres dans les systémes industriels. En effet, la
continuité de service est une qualité importante et incontournable que doit avoir tout systeme
pour satisfaire les exigences des utilisateurs. Cependant, de multiples défaillances peuvent
apparaitre dans ces systémes de conversion ¢lectromécaniques, elles peuvent étre prévisibles ou
intempestives, mécaniques, ¢lectriques ou magnétiques, et leurs causes sont trés variées [7].

Dans ce chapitre, on débute dans un premier temps par un apergu sur la constitution et
le fonctionnement des machines ¢électromécaniques et plus particulierement les moteurs
asynchrones a cage d'écureuil suivi de la présentation des différentes défaillances qui peuvent
y survenir notamment tant au stator qu'au rotor. La classification de ces défaillances et leurs
origines seront décrites. Nous nous présentons ensuite, un état d’art sur les différentes
méthodes de diagnostic les plus couramment utilisées.

1.2. Terminologie dédiée au diagnostic

¢ Fonctionnement normal d’un systeme : Un systéme est dit dans un fonctionnement
normal lorsque les variables le caractérisant (variables d’état, de sortie, d’entrées et
parametres du systéme) demeurent au voisinage de leurs valeurs nominales. Le systéme
est dit défaillant dans le cas contraire [6].

e Défaut : On appelle défaut tout écart entre la caractéristique observée sur le systeme et
la caractéristique de référence lorsque celui-ci est en dehors des spécifications. En effet,
le systéme peut conserver son aptitude a accomplir sa tache principale si les défauts
n'ont pas d'impacts significatifs sur cette tdche. L'art du diagnostic consiste a détecter
de fagon précoce un défaut avant qu'il ne conduise a un état de défaillance donc
de panne [5].

e Défaillance : Une défaillance est I’altération ou la cessation de I’aptitude d’un systéme
a accomplir sa ou ses fonctions requises avec les performances définies dans les
spécifications techniques [5]. Il est donc clair qu'une défaillance conduit a un défaut.
Inversement un défaut n'induit pas nécessairement une défaillance. On peut classer les
défaillances selon leur degré de sévérité par :

v’ Défaillance critique : nécessite une intervention d'urgence,
v' Défaillance significative : nécessite un processus de traitement,
v Défaillance absorbable : pouvant étre ignorée dans un premier temps.
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e Panne : Est 'inaptitude d’un dispositif ou systéme a accomplir une fonction requise.
Une panne résulte toujours d’une défaillance et donc d’un défaut [6] :

)
Défaut Défaillanc »| Panne l

e Résidu (ou indicateur de défaut) est la déviation entre les mesures et les calculs basés
sur un modele comportementale du systéme. Il permet d’identifier la présence ou non
de défauts des systémes.

A 4

e Une perturbation consiste en tout phénoméne considéré comme normal influencant un
processus, qui est non ou mal représenté par un modele de référence.

e Un symptome est I’événement ou I’ensemble d’événements a travers lesquels est
détecté le passage d’'un mode de fonctionnement normal a un mode défaillant [4].

e Détection d’un défaut : Détermination des défauts présents dans un systéme et de leurs
instants de détection. Elle consiste a détecter si le systéme se trouve ou non dans un état
de fonctionnement normal [4,5].

o Localisation d’un défaut : Détermination du type et de I’emplacement du défaut
détecté [4.5].

o Identification d’un défaut : Détermination de I’amplitude et du comportement
temporel des défauts [4,5].

e Le diagnostic : De la définition étymologique grecque du mot diagnostic (Dia : par,
Gnosis: connaissance) le diagnostic peut étre défini comme étant la détermination d’une
défaillance a partir de leurs symptomes ou de leurs effets en utilisant les connaissances
sur le systeme [5]. Selon la norme AFNOR I’opération de diagnostic est définie comme
I’identification de la cause probable de la (ou des) défaillances a I’aide d’un
raisonnement logique fondé sur un ensemble d’informations provenant d’une
inspection, d’un controle ou d’un test.

1.3. Généralités sur le moteur asynchrone a cage d’écureuil

1.3.1. Constitution du moteur asynchrone

La machine asynchrone est un systéme électromécanique permettant la conversion de
I’énergie mécanique en énergie électrique (mode générateur) ou la conversion de l'énergie
¢lectrique en énergie mécanique (mode moteur). Cette dernicre, est souvent appelée moteur a
induction et comme le montre la figure (1.1) ci-dessous, comprend un stator et un rotor,
constitués de tdles d'acier au silicium et comportant des encoches dans lesquelles on place les
enroulements. Le stator est fixe ; on y trouve les enroulements reliés a la source. Le rotor est
monté sur un axe de rotation. Selon que les enroulements du rotor sont accessibles de
l'extérieur ou sont fermés sur eux mémes en permanence, on distingue deux types de rotor :
bobiné ou a cage d'écureuil [8].
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Toles+ cage rotorique

Boite a bornes

Roulements a billes

Ailette de
ventilation

Anneaux
de court - -
circuit
Téte de bobine Ventilateur de
statorique refroidissement
Toles statoriques
Encoches Carter en vente
statoriques avec ailettes de
refroidissement

Figure 1.1 Eléments constitutifs d’une machine asynchrone a cage [23]

1.3.1.1. Structure du rotor

Les rotors bobinés sont construits de la méme manic¢re que le bobinage statorique.
Concernant les rotors a cage d’écureuil (voir figure 1.2), les enroulements sont constitués d'un
certain nombre de barres conductrices, une par encoche, reliées entre elles a chaque extrémité
du rotor par des anneaux de court-circuit, fabriqués en cuivre ou en aluminium. Ces barres
conductrices sont régulierement réparties, et constituent le circuit du rotor. La cage est insérée a
I’intérieur d’un circuit magnétique constitué¢ de disques en tdles empilés sur 1’arbre de la
machine. Il n’y a généralement pas, ou trés peu, d’isolation entre les barres rotoriques et les
toles magnétiques, mais leur résistance est suffisamment faible pour que les courants de fuite

dans les toles soient négligeables, sauf lorsqu’il y a une rupture de barre [24].

On distingue souvent trois types de rotor a savoir [1,2] :

e Le rotor a cage d'écureuil simple ;
e Le rotor a encoches profondes ;
e Le rotor a double cage d'écureuil.

Les barres
rotoriques

L'anneau de
court-cireuit

Figure 1.2 Structure du rotor a cage d’écureuil simple
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1.3.1.2. Structure du stator

Le stator de la MAS a cage est constitué¢ de téles d'acier dans lesquelles sont placés les
enroulements statoriques. Ces toles sont habituellement recouvertes de vernis pour limiter
l'effet des courants de Foucault; elles sont assemblées les unes aux autres pour former le circuit
magnétique statorique. Les enroulements statoriques sont placés dans les encoches prévues a
cet effet. Ces enroulements peuvent étre insérés de manicere imbriquée, ondulée ou encore
concentrique [25, 26]. Chaque type présente des avantages dans certaines applications. Par
exemple, pour les petits moteurs, et particulierement lorsque la réalisation du bobinage est
mécanisée, on utilise généralement I'enroulement concentrique [8]. Le stator d'une machine
asynchrone est aussi pourvu d'une boite a bornes a laquelle est reliée 1'alimentation électrique.
Le plus souvent, les phases statoriques sont alimentées par un réseau triphasé de tensions
sinusoidales a fréquence et amplitude constantes ou par un onduleur de tension ou de courant a
fréquence et amplitude réglables. La figure (1.3) présente les différentes parties constituant le
stator d'une machine asynchrone.

Circuir

Magnértigue

Tetes de
bobines

Figure 1.3 Structure du stator

1.3.1.3. Organes mécaniques

Les paliers partie mécanique, qui permette la mise en rotation de 1’arbre moteur et dont
le roulement est I’organe de base qui assure une liaison mobile entre deux éléments d’un
mécanisme en rotation I’un par rapport a I’autre. Il permet la rotation relative de ces ¢léments,
sous charge, avec précision et avec un frottement minimal. La majorit¢ des machines
¢lectriques utilisent les roulements a billes ou a rouleaux. Les roulements a billes sont les plus
utilisés dans le monde industriel parce qu’ils ont le meilleur rapport performance-prix [27].

Les flasques, moulés en alliage de fonte, sont fixés sur le carter statorique grace a des boulons
ou des tiges de serrage comme le montre la figure (1.1).

Les roulements sont, en général, composés d’une bague interne, d’une bague externe, d’un
organe de roulement (constitué¢ le plus souvent de billes maintenues dans une cage ou de
rouleaux) ainsi que d’un dispositif de lubrification. La figure (1.4) montre la construction
typique d’un roulement a billes.
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Bague externe

Figure 1.4 Structure d’un roulement a bille [27]

Ou  Dc: diametre de la cage (entre les centres de deux billes opposées),
Dy : diamétre d’une bille

1.3.2. Principe de fonctionnement du moteur asynchrone triphasé a cage

Le fonctionnement du moteur asynchrone est bas¢ sur l'interaction électromagnétique
du champ tournant, crée par le courant triphasé fourni par un réseau triphasé équilibré de
pulsation wg aux enroulements statoriques, et des courants induits dans 1'enroulement rotorique
lorsque les conducteurs de ce dernier sont coupés par le champ magnétique tournant (Loi de
Lenz). Cette interaction ¢lectromagnétique des deux parties de la machine n'est possible que
lorsque la vitesse du champ tournant differe de celle du rotor [1,2].

Dans la MAS, 'onde du champ tournant se déplace dans l'entrefer de la machine avec
une vitesse de rotation nommée vitesse de synchronisme £2;. Elle est liée a la fréquence
d’alimentation f; par I'expression suivante:

0, =2%= 6o§(tr/min) (1.1)

Ou  f;: fréquence des tensions triphasées du réseau d’alimentation [Hz/
p : le nombre de paires de poles.

Un rotor en court circuit, balayé par ce champ tournant, sera traversé par des courants induits
(courants de Foucault), ce qui soumet ce dernier a des forces ¢électromagnétiques de Laplace.
L’ensemble de ces forces crée un couple moteur qui mettra le rotor en rotation
(voir figure 1.5). Le rotor tourne dans le méme sens que le champ tournant, sa vitesse de
rotation est 1égérement inférieure a celle du champ tournant (2 < () [1, 4].

En effet, Il existe donc toujours une différence de vitesse entre le stator et le rotor. Cette
différence s'appelle le glissement (g) qui est une caractéristique particuliere de la MAS. 1l est
défini comme étant 1'écart de vitesse entre la vitesse de synchronisme (€Q;) et la vitesse de
rotation du rotor (2). Le glissement g est alors donné par :

g=Us—102)/ 0 (1.2)
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Figure 1.5 Principe de fonctionnement d’un moteur asynchrone triphasé a cage

1.4. Défaillances dans les machines électriques

De nos jours, grace au progres étendu en ingénierie et en sciences des matériaux les
machines ¢électriques sont devenues robuste et plus 1égéres, tout en ayant une durée de vie
considérable. Néanmoins, malgré les améliorations apportées aux techniques de conception, les
défaillances peuvent encore se produire. Une défaillance de machine électrique représente tout
incident donnant lieu a un comportement anormal de la machine et qui peut a court ou a
long terme provoquer son endommagement [28,29].

Ces défaillances peuvent étre classées selon leurs origines en deux catégories : interne et
externe [8, 9,30]. Les défauts internes sont provoqués par les constituants de la machine
(bobinages du stator et du rotor, circuits magnétiques, cage rotorique, entrefer mécanique, etc.).
Les défauts externes sont causés par le type d'alimentation, la charge mécanique
ainsi que par l'environnement d'utilisation de la machine comme le montre
le tableau (1.1) suivant :

Tableau 1.1 : Classification des défauts des machines électriques selon leurs origines [30,31]

Mécanique Contact entre le stator et rotor.

Défaut de roulements

Excentricité statique ou dynamique

Mouvement des enroulements et des toles

Electrique Rupture de barres

Défaillances Défaillance au niveau de 1’isolation

des machines Défaillance au niveau du circuit magnétique
¢lectriques Mécanique Défaut de montage

Surcharge de la machine

Une charge oscillante

Interne

Electrique Source de tensions déséquilibrée

Externe - -
Fluctuation de la tension

Réseau bruité

Environnementale | Température

Humidité

Manque de propreté

10
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1.4.1. Etude Statistiques des défaillances

De nombreuses études statistiques sur la fiabilité des machines électriques ont été
effectuées par différents groupes industriels depuis les années 80 jusqu'a présent [11,32-36].
Parmi celles-ci on peut citer 1’étude principale, effectuée par la compagnie "General Electric",
dont les résultats (voir figure 1.6) ont ¢été publiés dans EPRI (Electric Power Research
Institute) en 1982 [37] ; elle couvre environ 5000 moteurs, dont approximativement 97%
¢taient des moteurs asynchrones triphasés a cage.

Autre
Autre 3%

Circuit
magnétique

1%

Fuites d'huile
3%

r , Butée
5%
A h
' Défauts de

Roulements
lises
16%

Défauts
d'arbre
1%

Bagues cage
6% 7%
Roulements
anti-friction
20%
(a) Défauts de roulement 41% (b) Défauts rotorique 10%

Circuit Carcasse

magnétique 1% _cales piyationstates Autrelsztiffauts
1% 1% _ dehobines ’

3%

Isolation entre
/ phases
Isolation 4%

terre
Autre
0,
23% 4%

(c¢) Défauts statorique 37% (d) Autres 12 %

Figure 1.6 Répartition détaillée des défauts [11,37]

Une autre ¢tude statistique, menée en 1988 par une compagnie d’assurance allemande de
systemes industriels [38] sur les défaillances des machines asynchrones de moyenne puissance
(de 50 kW a 200kW) a montré que 60% des défauts se situent au stator, 20% au rotor, 9% aux
roulements et 11% dans les autres régions de la machine (voir figure 1.7).

11
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Tolerie stator
10%

Enroulement
stator 50%

Roulements 9%

Autres 11%

Défaut au rotor
20%

Figure 1.7 Statistique des défauts dans les MAS de moyenne puissance [38]

Cependant, le travail réalisé par Thorsen et Dalva [36] sur les moteurs asynchrones de grande
puissance (de 100 KW a 1 MW) mentionné apres par Thomson [11], a montré que les défauts
de roulements et du bobinage statorique (voir figurel.8(a), (b)) sont les plus fréquents a cause
des contraintes mécaniques importantes auxquelles sont soumis ces types de machines. Une
¢tude statistique récente faite par Bonnet [35] sur les machines asynchrones de grande
puissance confirme que les défauts proviennent principalement de roulements (69%).

Roulements
41% Stator
37%
Autres otor
12% 10%
a) Thomsen 1999 [11]
Roulements
69%

Stator
21%

Autres Rotor
3% 7%

b) Bonnett 2008 [15]

Figure 1.8 Evolution des défauts des MAS de grande puissance sur une décennie
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Figure 1.9 Récapitulatif de la répartition des défaillances selon les études

D’apres les études [37, 38], nous pouvons constater que les défauts statoriques et rotoriques
sont plus fréquents dans les machines de moyenne puissance voir figure (1.9). Evidemment,
ces statistiques évoluent aussi avec le type de machines et le type d’alimentation [28]. En outre,
Il est connu que l'occurrence d’un type quelconque de défauts dépend fortement de
I’application spécifique de la machine [30,34]. Par exemple, il a été constat¢ que dans
des machines asynchrones a cage, les défauts de la cage rotorique sont plus élevés que les
défauts d’enroulement statorique pour les applications ou la machine est fréquemment arrétée
et remise en marche sous une charge importante (machines a outils et les
industries minieres) [27].

Nous donnons dans les paragraphes suivants, une description succincte de défaillances
les plus courantes dans les machines asynchrones a cage d’écureuil.

1.4.2. Défaillances au stator

Ces défauts sont généralement liés a une dégradation de 1’isolement. A un stade avancé,
ces défauts pourront provoquer un court-circuit entre spires qui peut s’aggraver et évoluer vers
un court-circuit entre deux phases ou une phase et la terre (carcasse) [27,28]. Les courts-circuits
entre phases apparaissent dans les tétes de bobines, puisque c'est dans celles-ci que les
conducteurs de phases se cotoient. Ce court-circuit entre phases provoquerait un arrét net de la
machine. Cependant, les courts-circuits entre spires de la méme phase qui peuvent apparaitre
soit au niveau des tcétes de bobines soit dans les encoches entrainent une diminution
du nombre de spires effectives de 1'enroulement et contribuent ainsi a un déséquilibre des
courants des trois phases et par conséquence a une dégradation du couple moteur [27,29].

Ce type de défaut perturbe aussi sensiblement les commandes développées sur la base du
modele de Park (hypotheése d'un modele équilibré).

Par rapport a la topologie des stators, les défauts pouvant survenir au sein du bobinage
statorique sont mentionnés sur la figure (1.10).

13
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/ Inter-bobines

Inter-phases

Inter-spires

Phases-masse

Figure 1.10 Différents types de court circuit dans le stator

Notons que les causes des défauts au stator sont multiples, alors on se contente d’énumérées
ci-apres les plus fréquentes [28, 30]:

Cause de défauts statoriques:

v
v

ANANRN

court-circuit entre spires : surtension, température excessive, vibration, humidité ;
court-circuit entre phases : haute température, alimentation déséquilibre, défaut
d’installation ;

défaut d’isolation : démarrage fréquent, décharge partielle, condition, température et
humidité extréme ;

défaut entre le stator et carcasse : cycle thermique, abrasion de I’isolant, encrassement
des spires par la carcasse, présence des points anguleux dans les encoches, choc ;
déplacement des conducteurs : démarrage fréquent, vibration de téte de bobines ;
défaillance des connecteurs : vibration excessive ;

vibration de la carcasse : mauvaise installation, déséquilibre magnétique, déséquilibre
d’alimentation, surcharge, mouvement des enroulements, contact avec le rotor.

1.4.3. Défaillances au rotor

Un rotor bobiné peut étre affecté par les mémes défauts que le stator. Cependant, les

défauts du rotor a cage (voir figure 1.11) peuvent étre considérés comme plus complexes et
plus variés que les défauts du stator. Les défauts rotoriques les plus rencontrés dans une
machine asynchrone peuvent étre classés comme suit [27]:

Rupture d’une barre rotorique,

Rupture d’une portion d’anneau de court-circuit,

Court-circuit dans les enroulements rotoriques (cas de rotor bobingé).
Excentricité statique et/ou dynamique

14



Chapitre 1 : Etat de I’art sur le diagnostic des systémes électromécanique 2016

Barres cassée Anneau cassée
Anneau de if A\t ) Anneau de i m
court-circuit ~wd | ]! g court-circuit w '

Tl S =
e !:. .. e *.\ / d
Barres du rotor Barres du rotor
a) Cassure de barres b) Cassure d’anneau de court-circuit

Figure 1.11 Défauts d’un rotor a cage d’écureuil [30]

A. Rupture d’une barre rotorique

Contrairement au stator, la conception et la fabrication du rotor a cage ont peu changé
au fil des années. Les défauts au rotor représentent environ 10% du total des défaillances
du moteur asynchrone de grande puissance [11,37]. Cependant, dans le domaine
du diagnostic de défaut et la surveillance des machines électriques, la plupart
des recherches présentée dans la littérature traite les défauts du rotor, alors que les défauts
de roulement, qui comptent environ 40-50% des pannes du moteur, ne sont pas aussi
largement étudiés.

La cassure ou rupture de barre est un des défauts les plus fréquents au rotor. Elle peut
se situer soit au niveau de son encoche soit a I’extrémité qui la relie a I’anneau rotorique.
La détérioration des barres réduit la valeur moyenne du couple ¢électromagnétique
et augmente 1’amplitude des oscillations, qui elles-mémes provoquent des oscillations de la
vitesse de rotation, ce qui engendre des vibrations mécaniques et donc, un fonctionnement
anormal de la machine. La grande amplitude de ces oscillations accélere la détérioration de
la machine. Ainsi, le couple diminue sensiblement avec le nombre de barres cassées
induisant un effet cumulatif de la défaillance. L’effet d’une cassure de barre croit
rapidement avec le nombre de barres cassées.

B. Rupture d’une portion d’anneau de court-circuit

La rupture d’une portion d’anneau est un défaut qui apparait aussi fréquemment que la
cassure de barres. Comme il est difficile de le détecter, ce défaut est usuellement groupé,
voir confondu, avec la rupture de barres dans les études statistiques. Il est a noter que ces
portions d’anneaux de court-circuit véhiculent des courants plus importants que ceux des
barres rotoriques. Alors, un mauvais dimensionnement des anneaux, une détérioration des
conditions de fonctionnement (température, humidité,....) ou une surcharge de couple et
donc de courants, peuvent entrainer leur cassure. La rupture d’une portion d’anneau
déséquilibre la répartition des courants dans les barres rotoriques et par la suite, provoque
un effet de modulation d’amplitude sur les courants statoriques [39].

C. Défaut d’excentricité
Un défaut d’excentricité dans une machine ¢€lectrique correspond a un décentrement du
rotor par rapport au stator, entrainant une variation de I’entrefer. Il existe trois types
de défaut d’excentricité [30]:
e L'excentricité statique (Figurel.12 (a)): est souvent dii a un désalignement de I'axe de
rotation du rotor par rapport a l'axe du stator, dont la cause la plus familicre est le
décentrage des flasques.
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Dans

L'excentricité dynamique (Figurel.12 (b)) : elle se caractérise par un centre de
rotation du rotor différent du centre géométrique du stator, mais, de plus, le centre du
rotor tourne autour du centre géométrique de ce stator. Ce défaut peut-étre causé par
une déformation du cylindre rotorique, une déformation du cylindre statorique ou la
détérioration des roulements a billes [30].

L’excentricité mixte (Figurel.12 (c)): la plus fréquente [40], est la combinaison d'une
excentricité statique et d'une excentricité dynamique.

ci-aprés, on se contente d’énumérer les causes les plus fréquentes

des défauts d’excentricité :

Cause de défauts rotoriques :

v

<

AN N NN

défaut de roulements : mauvaise installation, déséquilibre magnétique, haute
température, perte de lubrifiant, charge déséquilibrée, corrosion ;

rupture de barres : cycle thermique, régime transitoire a longue durée ; déséquilibre
magnétique;

rupture d’une portion d’anneau : cycle thermique ;

excentricité : mauvaise installation, déséquilibre magnétique, défauts des roulements ;
désalignement des roulements : défaut de couplage, mauvaise installation, surcharge ;
défaut du circuit magnétique : défaut de fabrication, surcharge, cycle thermique ;
déséquilibre mécanique : mauvais alignement, mouvement des anneaux
de court-circuit.

Stator

_ Rotor

a) Excentricité statique

b) Excentricité dynamique'

Rator

¢) Excentricité mixte

Figure 1.12 Différents types de défauts d’excentricité [30]
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1.4.4. Défaillances d’ordre mécanique

En général, les défaillances d'ordre mécaniques sont éventuellement les plus rencontrées
parmi tous les défauts que compte la machine asynchrone. Ces défauts peuvent apparaitre au
niveau des roulements a billes, des flasques ou encore de 1'arbre moteur [23].

A. Défauts de roulements
Les défauts de roulement représentent une part non négligeable des défauts survenant

dans les machines électriques notamment celles de fortes puissances [11, 35]. Ce type de
défauts est généralement 1i¢ a I'usure du roulement et plus précisément a une dégradation des
billes, ou de la bande de roulement, il peut avoir des origines diverses [41] :

e (Contraintes mécaniques dues a une surcharge ;
Mauvais assemblage ;
Circulation de courant électrique dans les bagues ;
Défaut de lubrification ;
Contraintes environnementales (température, corrosion, poussieres.

Il a ét¢ montré également que les défauts de roulements entrainent de fagon générale
plusieurs effets mécaniques dans les machines tels qu'une augmentation du niveau sonore et
I'apparition de vibrations induisent des variations dans le couple de charge de la machine
asynchrone. Le point ultime de roulements défectueux est le blocage du rotor [30].

B. Autres défauts mécaniques
En plus des défauts de roulements, on peut citer également les défauts crées par les

flasques de la machine asynchrone, causés le plus souvent a 1’étape de fabrication. En effet, un
mauvais positionnement des flasques provoque un désalignement des roulements a billes, ce
qui induit une excentricité au niveau de 1’arbre de moteur. Il est possible de détecter ce type de
défaillance par une analyse vibratoire ou une analyse harmonique des courants absorbés par la
machine [2, 23].

Cependant, I'utilisation d'un mauvais matériau de construction de I’arbre et I’impact des
milieux corrosifs peuvent affaiblir la robustesse de ce dernier et conduire a court ou long terme,
a des fissures qui peuvent mener a une fracture nette de l'arbre en provoquant ainsi un arrét
irrémédiable de la machine asynchrone. Une analyse vibratoire, une analyse par ultrason, une
analyse fréquentielle des courants absorbés ou simplement une analyse visuelle de l'arbre de la
machine permet de détecter ce type de défaillance [23].

1.5. Procédure de base de diagnostic

Le diagnostic a pour objectif de rechercher 1’origine d’un défaut constaté. Ce dernier
correspond a une déviation jugée anormale d’une grandeur caractéristique du systéme. Toute
méthode de diagnostic repose sur I’analyse d’un certain nombre d’indicateurs, ou symptomes,
permettant de caractériser 1’état de fonctionnement du systéme [6].

La mise en ceuvre d’une telle approche figure(1.13) nécessite de générer des indicateurs
de défauts ou symptomes, puis interpréter correctement ces symptomes afin de déterminer
I’origine du défaut, c’est a dire I’élément présentant un fonctionnement anormal et en fin, le
résultat de cette analyse débouche, sur une prise de décision destinée a un retour a la normale
du systeme jugé défaillant.
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Figure 1.13 Structure générale d’un systéme de diagnostic [6]

Selon la figure (1.13) ci-dessus, on peut distinguer deux étapes principales dans la procédure de
diagnostic: la détection et la localisation des défauts et en plus I’identification dans certaines
méthodes. En pratique, dans un équipement industriel, lorsqu’un défaut apparait le systéme de
diagnostic détecte 1’anomalie puis identifie la (ou les) cause(s) pour qu’il puisse étre isolé.
L’organisation de la procédure de diagnostic de défaut(s) d’un systéme s’articule autour des
¢tapes suivantes [5,42] :

Extraction des informations nécessaires,

Elaboration des signatures associées aux symptomes des défauts,

Détection de dysfonctionnements,

Mise en ceuvre de la méthode de diagnostic,

Interprétation des données,

Prise de décision en fonction des conséquences et de I’importance des défauts.

1.6. Indicateurs pour détecter les défauts dans le moteur asynchrone

Les conséquences des défauts du moteur asynchrone se manifestent le plus souvent par
des performances médiocres au démarrage, des vibrations excessives, et des échauffements.
Tous ces éléments peuvent contribuer par exemple a la détérioration du rotor, et des effets
secondaires dans le stator qui peuvent provoquer ainsi sa panne [27].

A ce jour, I’analyse des grandeurs mesurables et les signaux de défaut demeure la démarche la
plus souvent utilisée pour le diagnostic de défauts sur les machines €lectriques. Les grandeurs
et signaux de défauts les plus couramment utilisé sont [19]:

les courants statoriques ;

le flux rayonnant de dispersion ;

la tension d’alimentation ;

la tension de neutre ;

le couple électromagnétique ;

la vitesse de rotation ;

la puissance instantanée ;

les courants dans le repere de Park ia, if3 ;
la vibration mécanique.
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Ces signaux donnent des informations qui peuvent étre ou non redondantes. Cependant,
I’équipement nécessaire pour 1’acquisition de ces signaux reste encore colteux. Le traitement
des informations mesurées est un travail d’identification de la panne a travers
sa signature [35].

Dans la littérature, les méthodes de détection de défauts électriques du stator (court-
circuit inter-spires,...) ou du rotor (cassure de barres,...) dans les machines ¢électriques a cage
sont nombreuses. Elles seront présentées plus en détail dans la section suivante.

1.7. Méthodes de détection et diagnostic des défaillances

Plusieurs approches de diagnostic ont ét¢ développées dans la littérature ces dernicres
décennies pour résoudre les différents problémes de surveillance des systémes
¢lectromécaniques. Ces approches peuvent étre classifiées en deux grandes catégories: les
approches a base de mode¢le et les approches sans modele a priori [10,42].

< La premicre catégorie utilise le modéle mathématique du systéme a surveiller, et est
employée généralement dans les domaines de 1’automatisme. Elle est souvent
dite approche avec modéle ou interne.

4 La deuxiéme catégorie est basée sur 1’analyse des donnés acquises sur le systéme afin de
pouvoir extraire les informations nécessaires a la détection et a la localisation des défauts.
Elle est dite aussi approche sans modéle a priori ou a base du signal ou externe.

En fait, ces deux grandes catégories sont fondées sur deux concepts différents; la premicre
utilise le modele qualitatif bien que la seconde fait appel au modele quantitatif. L approche
de diagnostic quantitatif trés largement répandue repose sur I’utilisation d’un modé¢le
mathématique du systéme étudi¢ [6]. Elle est basée sur la génération et 1’é¢tude d’un signal
particulier appelé « indicateur de défaut » ou « résidu ». Les modéeles utilisés peuvent étre
trés complexes, a temps continu ou temps discret, linéaires ou non linéaires.

19



Chapitre 1 : Etat de I’art sur le diagnostic des systémes électromécanique 2016

Méthodes de diagnostic des
machines électriques

v v

[ Avec modéle analytique } [ Sans modéle a priori }
Méthodes a base de Analyse des signaux
connaissances physiques
\ 4

- Reconnaissance de formes [14,39] - Analyse spectrale [16, 23,27, 43, 44]
- Réseaux de neurones [48,49] - Analyse temps fréquence [23,45, 46]
- Logique floue [12, 50, 51] - Analyse temps-échelle [10, 11, 47]

- Systéme expert [52]

\ 4

- Espace de parité [53- 56]
- Observateurs [7,57, 20]
- Estimation paramétriques |8, 17, 15,18]

Figure 1.14 Différentes méthodes de diagnostic dans les machines électriques

Toutefois, I’obtention d’un modele global est difficile a obtenir en raison de la complexité des
phénomenes physiques mis en jeu. Alors on peut faire appel aux méthodes de diagnostic
qualitatif dont le principe est basé sur I’expérience sensible des individus. Ces méthodes tentent
d’imiter les comportements cognitifs humains par 1’utilisation des techniques informatiques,
relevant de I’intelligence artificielle, exprimée avec des symboles, traitée et simulée avec un
raisonnement logique humain. D’une maniére simplifié¢e on peut dire que les méthodes
quantitatives sont plutot bien adaptées a 1’étape de génération de résidus, alors que les
méthodes qualitatives sont appropriées pour 1’étape d’évaluation des résidus. La figure (1.14)
présente les différentes méthodes de diagnostic sous mentionnées.

1.7.1. Approches de diagnostic sans modéele a priori

Ce type d’approches ne nécessitent pas forcement de modele précis du systéme mais
reposent plutot sur une reconnaissance de signatures de défauts. Ces signatures, obtenues par
modélisation ou par mesure sur maquette, sont souvent classées dans une base de données.
L’analyse et/ou I’interprétation des ces derniers sont effectuées par diverses techniques ou
méthodes. Celles-ci peuvent étre classées en deux grandes sous-catégories :

1.7.1.1. Méthodes basées sur I’analyse des signaux physiques

Le principe de ces méthodes repose essentiellement sur l'existence de propriétés
particuliéres de certains signaux physiques prélevés sur la machine en fonctionnement sain ou
défaillant. En effet, la survenue d'un défaut étant a I'origine d'une modification des
caractéristiques temporelles et fréquentielles de certaines grandeurs électriques et mécaniques
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(tension, courant, vibration mécanique, flux magnétique ...) [8]. Dans la littérature, plusieurs
techniques de détection de défauts par traitement du signal ont été présentées [16, 23,44, 58].
L’analyse des courants statoriques, couramment nommées MCSA (Motor Current Signal
Analysis) figure parmi les techniques les plus répandues pour la détection des défauts
rotoriques [13,29]. Elle présente I’avantage de n’utiliser que des capteurs de courant, qui sont
souvent déja présents dans les systémes de commande de la machine. L’analyse temporelle,
consiste a comparer les signaux temporels issus d'un fonctionnement sain aux signaux
temporels du fonctionnement courant du systeme. Cependant, cela ne permet pas d'identifier
efficacement les défaillances pouvant affecter les machines électriques. En effet, le déphasage
introduit par les instruments de mesure rend la comparaison directe de ces signaux non
significative [ 14,39].

dg
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Frequency [Hz]
Figure 1.15 Analyse spectrale du courant statorique (Moteur sain) [59]

La surveillance par analyse spectrale des courants statoriques figure (1.15) consiste a
détecter des raies aux fréquences caractéristiques du défaut dans la machine en utilisant la
simple transformée de Fourier (FFT). Bien que 1’analyse spectrale permet une surveillance
rapide et peu onéreuse car elle exige un simple capteur de courant ou de vibration [8].
Cependant, elle présente un sérieux inconvénient, vu qu’elle suppose que la majorité des
signaux sont infinis dans le temps ou périodiques, alors qu’en réalité ils peuvent étre de courte
durée et comporter des variations au cours du temps d’acquisition [51]. Cette méthode est
souvent utilisée durant le régime permanent de la machine [23]. En effet, elle n’est pas adaptée
au fonctionnant a vitesse et/ou couple de charge variables qui implique un contenu fréquentiel
dépendant du temps. Ainsi, les signaux analysés ne peuvent plus étre considérés comme
stationnaires et une analyse fréquentielle classique ne suffit plus pour localiser avec précision
les fréquences caractéristiques du défaut et d’en conclure sur leur présence ou non. En fait,
cette derniére technique ne peut servir, en termes d'identification, que si les composantes
fréquentielles définies pour chaque défaut sont connues [13,44]. Cela nécessite une analyse
manuelle par un expert en surveillance des machines ¢€lectriques [8].

Alors, afin de surmonter cet inconvénient, d’autres techniques ont été développées pour
analyser des signaux avec un contenu fréquentiel variable au cours du temps. Parmi celles-ci on
peut citer la transformée de Fourier a Court Terme (STFT) appelée aussi le spectrogramme
(voir figure 1.17¢), qui permet d'effectuer une analyse fréquentielle des signaux en régime
dynamique du systéme [47]. Le principe de cette technique consiste a effectuer un calcul
répétitif de la transformée de Fourier rapide (FFT) sur une fenétre temporelle glissante
(voir figure (1.17b)), ce qui rend cette technique sensible a la longueur de la fenétre, au type de
fenétrage, a la durée totale de supervision et au pas de glissement de la fenétre [47, 58,60].
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Nous pouvons citer également les outils de représentation temps-fréquence qui
combinent l'analyse temporelle et l'analyse fréquentielle. Ces techniques, basées sur
I’utilisation de la distribution de Wigner-Ville [45] ou la transformée de Hilbert-Huang (HHT)
[61], permettant de réaliser un diagnostic relativement précis de 1'état du systeme étudié. La
Distribution de Wigner Ville (DWV) est une transformation non linéaire, permettant de
visualiser le signal sous forme « temps-fréquence ». Le principal atout de cette méthode, c’est
qu’elle n’oppose aucune restriction sur les résolutions temporelles et fréquentielles. Cette
transformation peut étre interprétée comme la densité spectrale de puissance instantanée du
signal et possede donc des unités de puissance et non d’amplitude [51].

Le temps de calcul d'une telle représentation peut étre excessif et l'interprétation de
I'image résultante est souvent difficile, ce qui rend la détection de défaut complexe [33]. Pour
cette raison, une méthode d'analyse temps-fréquence adaptative pour détecter les barres
rotoriques cassées et les défauts de roulements a été proposée. Le principe de celle-ci consiste a
transformer le courant du moteur en une représentation temps-fréquence pour capturer la
variation dans le temps des composantes spectrales comme nous le montre la figure (1.16).

o 5l o o o ] St (0

i iyeiamocsi [Hz}
T (s T '

Figure 1.16 : Représentation temps-fréquence du courant statorique
lors d'une variation du couple de charge avec une barre cassée [23].

Une autre technique de fenétrage avec une région de taille variable est utilisée pour
améliorer l'analyse du signal, ce signal pouvant étre par exemple le courant statorique du
moteur asynchrone. Dans ce contexte, on peut citer donc, les représentations temps-échelle
(voir figures (1.17d) et (1.18)) utilisant la méthode de décomposition par les transformées en
ondelettes continues ou discretes (CWT ou DWT) [61]. Ce mode d'analyse permet la détection
des phénomenes qui se déroulent sur des échelles de fréquences différentes rencontrées dans un
signal. L'idée principale est de décomposer le signal a l'aide de fonctions analysantes
particulicres construites a partir d'une ondelette mere oscillante et & moyenne nulle [23,51]. A
partir de 1'ondelette mere, il est possible de créer des ondelettes analysantes centrées autour
d'une valeur et a échelle variable limitée.

L'analyse par ondelettes permet 1'utilisation d'intervalles de temps longs, pour avoir une
information basse fréquence la plus précise possible, et d'intervalles de temps plus courts, pour
avoir une information riche en hautes fréquences [23, 62].
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Figure 1.17 Diverses techniques d’analyse par traitement du signal du courant statorique d’une MAS
défaillante (défaut de rupture de barre rotorique a t=1s).
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Figurel.18 Décomposition par DWT du courant statorique de la MAS a I’état défaillant.
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Par conséquent, il s’avere ainsi que, les transformations temps-fréquence et temps-échelle
fournissent un outil plus adapté pour la détection et le diagnostic de défauts des machines
¢lectriques lorsqu'il est indispensable de les utiliser a vitesse variable (i.e. Le signal a analyser
est non-stationnaire). Cependant, ces méthodes demandent un temps de calcul relativement
important ce qui complique leur mise en place pour une implantation en ligne [19].

1.7.1.2. Méthodes a base de connaissances

Ces méthodes sont basées sur I’analyse des données issues du systeme étudié sans
passer par la formulation d’un mod¢le analytique. Néanmoins, ces méthodes utilisent en plus
les techniques de classification [ 12] comme la reconnaissance de formes [14,39] dont I’objectif,
consiste a classer automatiquement des formes dans des modes (classes) connues a priori par
apprentissage. On peut citer également, les outils liés a I’intelligence artificielle [12, 52,63]
(logique floue, systéme expert, réseaux de neurones, etc.) qui cherchent a imiter et acquérir le
raisonnement humain de maniéres distinctes afin de contribuer a accélérer le processus de
décision avec une intervention humaine réduite par classification des signatures de défauts afin
de se renseigner précisément sur I’état du systéme. Il est a noter que ces différentes techniques
précitées peuvent é&tre utilisées de maniere indépendante ou combinée pour améliorer leur
efficacité. Mais, elles ne peuvent pas étre un remede capable de résoudre tout probléme de
diagnostic.

Dans tous les cas, ces méthodes nécessitent une bonne connaissance au préalable
de la machine (connaitre a priori tous ses états de fonctionnement normal et défaillant), tout en
définissant une base de données initiale la plus précise possible dans le but de s’assurer de la
fiabilit¢ du diagnostic, ce qui est souvent inadmissible dans les systémes réels [17,19]. Pour
cette raison, nous nous sommes donc principalement concentrés dans notre présente étude sur
la catégorie des méthodes de diagnostic basée sur I’utilisation d’un modele analytique
(mathématique) de la machine.

1.7.2. Approches de diagnostic a base de modele analytique

Le principe de ces méthodes repose sur [’utilisation d’un modele mathématique
construit a partir des lois physiques ou identifiées du systéme a surveiller. Ce type de diagnostic
a attiré ’attention de nombreux chercheurs, tels que [8, 53-57, 65,66]. Pour notre application,
cette approche consiste a comparer le comportement réel du moteur asynchrone
(éventuellement défaillant) a celui d’'un modele de représentation (ou de référence) du moteur
en question soumis aux mémes excitations. Cette comparaison fait apparaitre des différences
sur certaines grandeurs caractéristiques et forment ainsi des résidus qui sont exploités pour
construire un indicateur de présence du défaut étudié. La génération des résidus a base de
modele analytique peut étre réalisée par différentes approches a savoir :

» D’approche par projection dans 1’espace de parité ;
» D’approche a base d’observateurs ;
> 1’approche par estimation paramétrique.

La premiére et la seconde approche reposent finalement sur une estimation d’état du
systéme, alors que la troisieme approche repose sur une estimation des parametres.
La figure (1.19) illustre le principe général du diagnostic a base de modéles analytiques
appliqué a la machine asynchrone [8,19]. Les trois méthodes ainsi proposées, dans ce contexte,
seront explorées en détail dans la section suivante :
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1.7.2.1. Espace de parité

L’ approche par espace de parité [55, 56,66] est basée sur la projection de 1’espace d’état
sur un autre espace, connu sous le nom espace de parité ; I’objectif est d’éliminer les variables
inconnues que sont les états du systéme ce qui conduit a une réécriture des équations d’état et
de mesure, dans laquelle seules des variables connues (commandes et sorties)
sont autorisées a figurer [65]. Cette approche est appliquée généralement sur les systémes
linéaires a temps invariant pour détecter et isoler les défauts qui peuvent affecter les entrées
et les mesures. Le principe de cette méthode a été utilisé pour développer des méthodes de
diagnostic [56]. Ce dernier, repose sur I’exploitation de relations de redondance analytique
obtenue grace a 1’acquisition des signaux d’entrée et de sortie du systéme sur un horizon de
temps. Un vecteur de résidus est alors généré en retranchant I’influence des entrées (mesures
connues) et des états (par projection matricielle orthogonalement a la matrice d’observabilité)
sur la sortie du systéme [19, 56]. En absence de défaut, les résidus obtenus sont corrélés aux
bruits du systéeme et sont théoriquement, centrés autour de zéro. En cas de défaut, le
changement de la valeur moyenne des résidus permet de détecter la défaillance.

Généralement, cette approche est utilisée en complément d’autres techniques de
diagnostic pour discriminer les défauts de capteurs ou d’autres défauts structurels [67]. Cette
technique n’a pas donc été privilégiée pour notre application. La figure (1.20) montre le
principe de cette méthode ou W correspond a la matrice de projection orthogonale.

Entrée de commande Uy R Systéme Sortie mesurée Y,
” Etudié
e Projection |
! Orthogonale 1
: ) + :
— Modc?le Sortie estimée ¥, = Erreur ¢, _ Résidu 1y !
Analytique " » W — 1

Figure 1.20 : Principe du diagnostic par projection dans 1’espace de parité [68]
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1.7.2.2. Diagnostic de défauts a base d’observateurs

Les observateurs sont généralement utilisés dans la synthése des lois de commande des
machines a induction et récemment dans 1’¢laboration d’une stratégie de diagnostic [7,17]. Le
principe de diagnostic a base d’observateur (appelé aussi estimateur d’état) repose
essentiellement sur 1’estimation ou la reconstruction de tout ou une partie du vecteur d’état du
systéme étudié via un modele analytique sain du systéme et des grandeurs mesurables. La
comparaison entre les mesures réelles (les valeurs de référence mesurées) avec les valeurs
estimées ou reconstruites a 1’aide d’un observateur nous permet I’obtention des résidus
(indicateurs de défauts). Les travaux fondamentaux de [69] et de [70] proposent deux maniéres
différentes pour la reconstruction de 1'état du systtme en connaissant son modele
mathématique. La premiére concerne le cas déterministe, elle utilise généralement 1’observateur
de Luenberger, et la seconde concerne le cas stochastique, elle repose sur 1’utilisation du filtre
de Kalman [71]. Comme exemple, dans le domaine de la surveillance et du diagnostic de la
machine asynchrone, nous pouvons citer 1'estimation des courants rotoriques et/ou des flux, sur
la base du modele de Park de la machine asynchrone, qui peut nous renseigner sur la présence
de certains types de défauts.

L’ approche de diagnostic a base d’observateurs est parmi les méthodes les plus utilisées
pour la génération de résidus. En absence d’un défaut, les résidus sensibles doivent étre
normalement nuls. Néanmoins, les résidus ne sont pas nuls en fonctionnement normal a cause
de la présence des perturbations, ainsi que des incertitudes paramétriques et de mesures [19].
Pour résoudre ce probléme, plusieurs approches de diagnostic robuste a base d’observateurs ont
été développées a savoir : les observateurs a entrées inconnues, 1’observateur a grand gain
etc....) [7,8]. Le principe général de diagnostic a base d’observateur est présenté a la figure
(1.21) ou la matrice L (gain de 1’observateur) représente la contre réaction qui permet de
minimiser ’effet des conditions initiales, des perturbations et des erreurs du modele sain [19].

Entrée de commande Uy Systéme Sortie mesurée ¥,
» 7

> Etudié
N 1
1 ~ + ) 1
——> Modéle Sortie estimée ¥, = Erreur e, = Résidu ry!
1 : > 1
Analytique > > |
1 1
1 1
: Contre réaction :
1 1
1 P 1
-1 Nl 1
1
1
[

X Observateur

Figure 1.21 : Principe du diagnostic a base d’observateurs [68]

1.7.2.3. Diagnostic de défauts par estimation paramétrique

L’identification paramétrique (voir figure 1.22) est un autre moyen qui permet la
détection des défaillances dans les systémes é€lectriques a travers une approche modele [19].
Elle consiste non plus a estimer seulement les états comme dans le cas de 1’approche
précédente, mais aussi les paramétres internes du mod¢ele analytique (sain ou défaillant). Les
écarts entre les parametres estimés et leurs valeurs nominales seront utilisées pour détecter le
défaut. Ces parametres peuvent Etre identifiés en cours de fonctionnement a 1’aide
d’observateurs étendus. Ainsi, plusieurs algorithmes spécifiques ont été élaborés pour
l'estimation des parametres du systéme étudié.
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Le filtre de Kalman étendu apparait comme le plus couramment utilis¢ [71,72] et le plus
adéquat de tous mais aussi le plus délicat a mettre en ceuvre. En effet, le FKE combine la
fonction observation d’état et estimation de parameétres des systémes stochastiques non-
linéaires [15,73]. De plus, cet estimateur est parfaitement adapté au fonctionnement temps réel.
Cet algorithme tend a minimiser la variance de 1’erreur d’estimation et présente 1’avantage de
pouvoir filtrer les bruits liés aux mesures et aux modeles. Cependant, son fonctionnement
optimal nécessite une bonne connaissance a priori des bruits affectant le systetme. Le FKE
donne également la possibilit¢ d’imposer la dynamique d’évolution des parametres estimés si
en choisissant correctement les matrices de covariance du bruit d'état et de mesure (Q et R) de
son algorithme [74, 19]. Néanmoins, le choix des éléments constitutifs de ces matrices
constitue I'étape critique dans I'utilisation de l'algorithme du FKE. Ce probléme sera traité
davantage dans le chapitre 3.

Notons que, le mode¢le utilisé pour I’approche de diagnostic par estimation paramétrique
est I’'un des choix importants qui doit étre soigneusement fait. Le modéle de Park est souvent
utilis€ en diagnostic pour l'estimation paramétrique [16, 18,71]. Dans le cas de la machine
asynchrone certains parametres électriques peuvent servir de trés bons indicateurs de défaut. En
effet, plusieurs travaux ont prouvé que la résistance R; est trés sensible aux défauts rotoriques,
et que 1’augmentation de celle-ci est particuliecrement importante si le nombre de barres cassées
augmente également. La rupture des barres rotoriques est I'une des défaillances les plus
couramment étudiées dans la machine asynchrone a cage d'écureuil. Bien qu'elle soit
identifiable a partir de l'analyse spectrale des courants statoriques le suivi de la résistance
rotorique peut étre un bon indicateur de défaillances.
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Figure 1.22 : Principe du diagnostic par estimation paramétrique [68 |

L’estimation des parameétres électriques de la machine asynchrone permet par exemple de
détecter des défauts rotorique et des courts-circuits statorique [17].

Le tableau (1.2) montre 1’évolution des paramétres du modele de la machine asynchrone selon
le type de défaut électrique enregistré. On remarque dans le cas d’un défaut, que tous les
parametres sont susceptibles de changer, ce qui permet de donner des informations essentiels
pour la localisation d'un défaut [14,17].
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Tableau 1.2 Variation des paramétres suivant les défauts.

Evolution des Evolution des
Parametre du modele du Park Parameétre du modele triphasé
Types de défaut
Rsa Rsb Rsc Lsa st Lsc Rra Rrb
RI- Rs Lr LS
ch Lra Lrb ch
- Rupture de barres
- Rupture de augmente | diminue | diminue | diminue
portions d’anneaux.
augmentent
Rg, et L, si défaut sur
Court-circuit entre | diminue | augmente | diminue | diminue la phase a
spires statoriques. -
Rsa Ry Ry Lga | diminuent
L, et Ly

1.8. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons rappelé la constitution et le principe de fonctionnement
du moteur asynchrone triphasé. Ensuite, nous avons présenté les principales défaillances
susceptibles d’affecter les différentes parties des machines électromécaniques. Ces défaillances
peuvent étre électriques ou mécaniques, ainsi pour chaque type de défaut, nous avons cité les
causes principales et les symptomes produits. Puis, la synthése bibliographique établie nous a
permis d’évoquer une liste non exhaustive des méthodes de diagnostic couramment utilisées.
Deux grandes familles de méthodes ont ét¢ passées en revue : celles basées sur 1’analyse des
données et celles basées sur un modele analytique de la machine étudiée avec une attention
particuliére donnée aux techniques de diagnostic a base de modé¢le.

Cependant, avant de développer en détail la méthode de diagnostic adoptée et d’aborder
sa mise en place pour la détection des défauts, il est important de disposer des mode¢les
mathématiques réellement représentatifs du comportement du systéme afin de mieux
comprendre les phénomenes a prendre en compte. Le prochain chapitre sera consacré a la
modélisation de la MAS fonctionnant en régime sain et en régime défaillant suivi de la
validation de ces modeles par simulation sur Matlab.

28




Chapitre 2 : Modélisation du moteur asynchrone dédié au diagnostic des défaillances rotoriques. 2016

Chapitre 2 Modélisation du moteur asynchrone dédié au
diagnostic des défaillances rotoriques.

2.1. Introduction

Les performances d’un systéme de diagnostic par identification paramétrique,
dépendent principalement du modéle adopté [73]. En effet, I’étude des comportements
dynamique et ¢lectrique d’un moteur asynchrone exige une bonne mod¢lisation mathématique.
Il est donc évident que 1’étape de modélisation constitue un passage trés indispensable dans la
conception des systemes de commande et de diagnostic.

Ce présent chapitre est consacré¢ a la modélisation du moteur asynchrone a cage en
régime sain et défaillant. A cet effet, nous avons pris comme point de départ le modele de la
machine asynchrone triphasée généralisée, suivi de la simplification de ses équations par
application de la transformation de Park, en vue d’une modélisation biphasée équivalente. Ce
modele peut étre exprimé dans des reperes particuliers selon les objectifs envisagés [1,2].

La deuxieme section de ce chapitre sera consacrée essentiellement a 1’établissement
d’un autre type de modele analytique du moteur asynchrone a cage, en tenant compte de la
structure géométrique réelle de la cage d'écureuil (i.e. la structure multi-mailles). L’objectif est
de disposer d’un modé¢le suffisamment précis et flexible, permettant de simuler les défauts
rotoriques ¢lectriques notamment la cassure de barres et d’anneaux de court-circuit.

Enfin, dans le but de valider ces modéles, des résultats de simulation d’un ensemble de
scénarios, dans le cas d'un fonctionnement sain et défaillant du moteur, seront présentés.

2.2. Modélisation de la machine asynchrone

La mod¢lisation de la machine asynchrone repose sur les hypothéses simplificatrices
couramment utilisées [ 1-3,39].

2.2.1. Hypotheses simplificatrices

L’entrefer constant et la machine est parfaitement symétrique.

La densité du courant est uniforme dans les sections des conducteurs.

Le circuit magnétique est non saturé et parfaitement feuilleté au stator et au rotor.
Les résistances des enroulements ne varient pas avec la température.

La distribution spatiale des forces magnétomotrices est supposée sinusoidale.

Le rotor a cage est décrit par un enroulement triphasé équilibré.

Pertes fers, effet des encoches et effet de peau négligés.

ASENENENENENEN

Parmi les conséquences importantes de ces hypothéses, on peut citer :
e [’additivité des flux,
¢ la constance des inductances propres,
e la loi de variation sinusoidale des inductances mutuelles entre les enroulements
statoriques et rotoriques en fonction de I’angle électrique de leurs axes magnétiques [ 1,3].
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2.2.2. Modele généralisé de la machine asynchrone triphasée

Dans cette partie, nous allons considérer le cas d’'une MAS a cage d’écureuil bipolaire
(p=1). Nous admettons que sa structure rotorique est électriquement équivalente a celle d’un
rotor bobiné [1,3]. Ainsi comme nous le montre la figure (2.1) le rotor est remplacé par un
bobinage triphasé équivalent pour simplifier la représentation. Par conséquent, la représentation
schématique des différents enroulements statoriques et rotoriques du moteur asynchrone a cage
d’écureuil est donnée par la figure (2.1) ci-dessous.

® Partie fixe : Stator. ® Partie mobile : Rotor. ® Entrefer constant.

Figure 2.1 Répartition spatiale des enroulements statoriques et rotoriques [ 1]

Le référentiel li¢ au stator est noté (ABC), celui lié au rotor est noté (abc). Le repere rotorique
fait un angle ¢€lectrique p@ par rapport au repere statorique. Dans ce cas, p représente le nombre
de paires de poles et 6 la position du rotor.

2.2.2.1. Mise en équations de la machine asynchrone

En se basant sur les hypotheéses simplificatrices et leurs conséquences citées
précédemment, le comportement de la machine asynchrone triphasée peut étre enticrement
défini par trois types d'équations a savoir: les équations €lectriques, magnétiques et 1‘équation
mécanique.

e Equations électriques

Les équations des tensions régissant le fonctionnement d’une machine asynchrone
s’écrivent sous forme matricielle :

Vel IR, 0 0 [, D,

Austator: |v =l o0 R 0 [|i. |+ (Ej ) (2.1)
Bs S Bs dt Bs
VCS 0 0 Rs iCs (DCS

Ou [VABCS]:[RS][iABCS]+ %[(DABCS]
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Vv.,]TR 0 o, o 7 [0
Aurotor: |v |=l 0 R, 0 ||i, [+ (ij @, |=|0 (2.2)
T T T dt 7
\Y 0 0 R, |i 0

cr T cr cr

Ou [V ][R Jfiu ]+ 10 ]

Avec: V,i,® sont respectivement la tension, le courant et le flux.
RetR, sont respectivement les résistances du stator et du rotor.
e Equations magnétiques

Chaque flux comporte une interaction avec les courants de toutes les phases y compris
la sienne (notion de flux / inductance propre). [1,3]

A titre d’exemple pour la phase statorique A on a:

®AA‘ :lslAs +mslBs + mSICs +m11ar +m31br +m2lcr (2 . 3)

Pour les six enroulements de la machine les flux totalisés couplés avec les phases
statoriques et rotoriques s’expriment comme suit:

(D [ L[ ] M [ (2.4)

[ @ J5{ L[ ] H M [ (2.5)
L. m, m, L m, m,

ou [L]{m 1 m | et [L]dm 1 m 2.6)
m, m, 1 m, m, 1

[M,]=|m, m, m,|;avec [M ]=[M, ]T 2.7)
1. (1) estl’inductance propre d’une phase statorique (rotorique).

m, (m) est ’inductance mutuelle entre deux phases statoriques (rotoriques).

Les coefficients instantanés des inductances mutuelles entre le rotor et le stator s’expriment en
fonction de M, et de § comme suit [1, 3].

m,=M, cos (6); m,=M, cos (9—2?”) et m,=M, cos (6’+2?ﬂ) ;
(2.8)

Ou M, estl’inductance mutuelle maximale entre une phase statorique et une phase rotorique.

La matrice des inductances mutuelles entre les phases du stator et du rotor dépend de la
position angulaire 0 entre I’axe du stator et celui du rotor :
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cos(6) cos(«9+2—;) cos(«9—2—3ﬂ-)

MJ=[M] =M, 0s(0-T)  cos(®)  cos(0+2) 2.9)

cos(9+2—37r) cos(H—z?”) cos(6)

Finalement on obtient:
[VABCS ] :[RS] [iABCs] +%{[Ls][iABCS ] + [Msr][iabcr]} (2 10)

[V JFR,] T ] L i+ TV i) .11

e Equation mécanique

Par application du principe fondamental de la dynamique on obtient [1] :

J‘;—?:cm _f.a-C. (2.12)

ou le couple électromagnétique (C, )doit équilibrer a tout instant 1’action résultante exercée

em

sur I’arbre du rotor par :

v" Couple résistantC, (statique) imposé par la charge mécanique [N.m].

v" Couple des frottements visqueux £, Q .

dQ
o

v" Couple d’inertie des masses tournantes rapporté au diamétre du rotor

1 : b LS MSr . .
Cgm :5[[1/15& ]T [labcr ]T :|{d |:[£\4“]] [[Lr ]]j| /d 6}[[1ABCS ][lab” ]]T (2 1 3)
En notant que les dérivées de [L] et [L,| par rapporta ¢ sont nulles, il vient immédiatement

Cem = [iABCs ]T {d [Msr]/de} '[iabcr] (2' 14)
Avec :
J : Inertie totale des parties mobiles [Kg.m?].
Q : Vitesse mécanique de rotation ) =Q[md /s] )

p
p : Nombre de paires de poles électriques du moteur.

f, . Coefficient total de frottement visqueux [N .m.s/rmd].

Cette modé¢lisation triphasée (2.10), (2.11) et (2.12) présente un inconvénient majeur pour notre
application. Les matrices [M ] et [M, ]dépendent de I’angle de rotation mécanique o et
nécessitent donc d’étre recalculées a chaque pas d’échantillonnage. L’usage de la
transformation de Park, rendra ces termes indépendants de la position et nous permettra par la

suite d’obtenir une représentation biphasée équivalente de la machine ce qui apportera une
solution satisfaisante [ 1, 3, 50].
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2.2.3. Modeéle de la machine asynchrone dans le repere de Park

Nous devons a présent, effectuer la transformation des équations de phase de notre
repere triphasé en un systeme équivalent diphasé. Cette transformation est effectuée grace a la
matrice de transformation de Park [P] [1, 3.6].

L’application de la transformation de Park (abordée en Annexe B) aux équations du systéme
triphasé (2.10) et (2.11) conduit a I’équation suivante :

D<M]=[P]UZM]=[fﬂ[Rs][uM]+[P]§%kaC] (2.15)

Puis, en utilisant les transformées inverses :

[V@]=[PHRSHP]‘P@]+{P]Uﬂ1£2[®@]+Uﬂ31£?—[®wj (2.16)
d[P]fl Py 0 -1 0
On remarque que [P][P]" =1 et [P]T:E (1) g g

En développant I’équation (2.16) et en tenant compte des deux équations précédentes (2.10) et
(2.11), on obtient le modele de Park généralisé (le rotor étant en court-circuit, les tensions
v, etV sont nulles) suivant:

R O
Vds = Rslds + dtd - a)OhS(Dqs
. do,
qu = Rslqv + - a)Ohs (Dds
2.17
e (2.17)
Vdr :0:erdr + df _(a)Obs _a))q)qr
. do,
V,=0=Ri, + +(@,y,, — )P,
dt
\ . . \ do,,
Ou  wgps : est la vitesse de rotation du repere tournant (d, q) telle que : @, = d"bé
t
w : Pulsation mécanique ramené€ a la fréquence des grandeurs €lectriques (v =pQ), o _49
dt

L’application de la transformation de Park sur les grandeurs magnétiques simplifier les
équations matricielles et celles-ci deviennent alors indépendantes de I’angle 6.

q)ds :Lsids +Lmidr
®, =Li,+L,i,
q)a'r :Lria’r +Lmids

®, =Li, +L,i,

(2.18)
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Avec :
L =l —m_ :Inductance cyclique statorique

L. =1 —m,_ :Inductance cyclique rotorique

L =—M : Inductance mutuelle cyclique entre stator et rotor

L’expression du couple électromagnétique devient :

C = 2e(0, -, 7, (2.19)

em dr®gs
r

Afin de concevoir le modele complet, il faut ajouter I’équation mécanique :

12c, ¢ -0 (2.20)

Enfin les équations (2.17), (2.18), (2.19) et (2.20) forment le modé¢le diphasé équivalent de base
de la machine asynchrone. Pour simplifier ces équations, les angles de Park statorique et
rotorique doivent étre choisis de telle sorte que les repéres de transformations pour les
grandeurs statoriques et rotoriques coincident, le principe est donné en figure (2.2) [1,3].

ml:ubs

q 2—\.\

Lig
Figure 2.2 Représentation des enroulements de la machine dans le référentiel diphasé.

@, : est la vitesse angulaire de rotation du systtme d’axe diphasé par rapport au systéme

obs *

d’axe triphasé.

2.2.4. Choix du référentiel d’observation

Le choix de référentiel est particulierement dicté par les variables que nous voulons
observer ainsi que des objectifs de 1’application souhaitée. Par exemple, si l'on désire observer
les courants de phase statoriques, la transformation dans le référentiel stationnaire est celle qui
requiert le moins de calculs. Si par contre on s'intéresse aux courants de phase rotoriques, la
transformation dans le référentiel fixé au rotor sera la plus avantageuse.

La figure (2.3) représente les différents référentiels utilisés afin d’écrire les équations
¢lectriques de la MAS. Le repére triphasé (A, B, C) correspond a un référentiel fixe, li¢ au
stator. Le repere triphasé (a, b, ¢) correspond a un référentiel tournant, li¢ au rotor. Le repeére
diphasé (a, B) correspond au référentiel fixe de Concordia, li¢ au stator. Enfin, le repére diphasé
(d, q) correspond au référentiel de Park, 1i¢ au champ tournant.
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Figure 2.3 Positions des divers référentiels

2.2.4.1. Modele d’état continu non linéaire exprimé dans le repére (d-q)

La machine asynchrone peut étre modélisée dans 1’espace d’état par un systéme
d’équations différentielles d’ordre 5. En remplacant les flux statoriques et les courants
rotoriques dans (2.17) par les expressions (2.18) et le Couple €lectromagnétique dans (2.20) par
(2.19). Dans un référentiel (d, q) 1ié au champ tournant(g, =6 ), si les vecteurs de commande

et d’état sont donnés par:
U(t)=lv, v,] 2.21)
x()=[i, i, o, o, of (2.22)

Le vecteur de sortie Y(t) est constitué des deux courants statoriquesi, et i, , alors, le modéle

dynamique non linéaire de la MAS, peut €tre décrit par les équations suivantes:

{X‘ (6)=r (X (1)U (2)) (2.23)

di 1 l-o l1-o l-o 1
A —+—2 i -2 p00 O +—v
dt s ds (GTT GTr qs o . p dr T qr GLS qs
2.24)
Ao, L . 1 (
f(X’U): dtd _T ds _T_(Ddr+(a),s pQ)q)qr
do 1
v _Zni (@ -pQ)Dd, —d
dt Tr qs ( s p ) dr Tr qr
dQ pL . I C
—=2Q, i D i, |-—Q——F
dt JL ( dr®gs qr ds) J J
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ids
. Iy
Y:l.dx (106000 v, (2.25)
i,| 01000
@,
L . . .
Avec : 0:(1— m j est le coefficient de dispersion.
LL,
7 =L Constante du temps statorique.
s R\‘
T = L. . Constante du temps rotorique.
" R

2.2.4.2. Modéle d’état continu non linéaire exprimé dans le repere («, )

Pour obtenir les équations de la machine asynchrone dans le référentiel (a, ) il suffit
de mettre wg= 0, et remplacer évidemment les indices d, q par a, . Le modéle non linéaire

résultant de la machine pour un vecteur d’état x (t):[ias i, @, O Q]T et tension de

commande U (¢)=[v,, v, ]T est donné par :

di, | |- L+1_G i+ Ly Cl)m,-i-in@ﬂr +Lvdly
i ol, ol oL LT, oL L oL,
S B O R RS- P PR S S TR S
dt of, of, )" oLL, oL LT, oL, 296
f )= L | L Lo _pao (220
dt Tr as Tr ar pr
do
pr Lm . 1
dt T lﬂs +qu)ar _T_q)ﬂr
dQ r r
2 pL . . S c
(D i, —D,i |—Q——L
L dt _ i JLr ( ar” fs pr as) J J |
o
/ 1000 0]
y = {as _ O (2.27)
i, 01000
O,
— Q =

Il est a noter que, I’observation des grandeurs de la MAS notamment le flux et la vitesse
rotorique est possible dans tous les reperes indiqués sur la figure (2.3). Cependant, le repére lié
au stator (a, ) semble le mieux approprié et le plus adéquat pour 1’observation. En effet, ce
choix offre des propriétés intéressantes notamment aux problémes d’estimation en temps réel
(réduction du nombre d’¢éléments a calculer) [75].
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2.3. Modele Multi-enroulements dédié au diagnostic de défauts rotoriques

Les modeles de la MAS développés précédemment dans le référentiel de Park, bien
qu’ils offrent ’avantage de la simplicité, ne peuvent étre utilisées pour analyser des effets
localisés tels que la cassure de barres. Néanmoins, afin de mettre en évidence 1’impact de
cassure de barres ou d’anneaux de court circuit sur les grandeurs temporelles du moteur
(courants, vitesse, couple,....etc.), il est intéressant de s'orienter vers des modeles plus
sophistiqués pour une description mieux adaptée aux défauts et pour une simulation plus
réaliste. Pour cela, plusieurs approches sont possibles : celle basée sur la méthode des
¢léments finis [23] qui s'appuie sur la distribution des champs et des courants en tout point de la
machine ce qui nécessite d’une part, la connaissance des parametres géométriques et des
caractéristiques des matériaux relatifs au moteur asynchrone, et d’autre part, requiert un temps
de calcul important ce qui rend la résolution analytique correspondante plus complexe [76, 77].
La seconde approche consiste a modéliser la machine par des mailles reliées entre elles
¢lectriquement et couplées magnétiquement. En effet, cette deuxiéme approche offre un bon
compromis en termes de précision du modéele et du temps de calcul [6, 23,50]. En fin cette
approche s’adapte particulieérement bien au probléme posé ici et vu sa simplicité et sa flexibilité
nous I’avons adopté comme démarche.

2.3.1. Structure du rotor

En plus des hypotheses simplificatrices dictées précédemment (Section 2.2.1.), les
barres rotoriques sont supposées isolées les unes des autres, ce qui permet d'éliminer les
courants inter-barres et leurs effets au sein méme de la cage rotorique [23]. En outre le modéle
ainsi adopté pris en compte les harmoniques d'espace du bobinage statorique les plus
importantes. La cage (i.e. le rotor) du moteur se compose de Nr encoches rotoriques qui
peuvent étre soit ouvertes soit fermées sur l'entrefer. Cette cage peut étre décomposée en
(Nr+1) circuits électriques indépendants. En effet, si on considére deux barres rotoriques
adjacentes avec les segments d'anneau de court-circuit les reliant, nous obtenons une boucle
fermée qui peut étre étudiée sous forme de circuit €lectrique. Un des anneaux de court-circuit
crée par conséquent une boucle supplémentaire ce qui porte le nombre de boucles totales a
(Nr+1). On associe a chacune de ces boucles un courant, ce qui ameéne a calculer (Nr + 1)
courants rotoriques [23].

La figure (2.4) montre la forme des circuits électriques (mailles) adoptée pour la
modélisation de la cage rotorique ou chaque barre est modélisée par une inductance en série
avec une résistance, tout comme chaque segment d'anneau de court-circuit [23, 78].

Anneaisx de court-circuit

Barres rotorigues

Figure 2.4 Circuits électriques adoptés pour la modélisation de la cage rotorique [23]
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2.3.2. Mise en équations du modele multi-enroulements

Nous cherchons I'ensemble des équations différentielles indépendantes définissants le
modele de la MAS a cage. Le but de la mise en équations est de disposer d'un modele
mathématique ou les paramétres mesurables apparaissent explicitement et ne nécessitent pas
d'outils de calcul complexes.

2.3.2.1. Equations des tensions statoriques

En tenant compte des hypothéses simplificatrices décrites précédemment, les équations des
tensions des trois phases statoriques s’écrivent alors :

d

<o) (2.28)

=R ]+

Oou [@]=[L][,]+[M, ]I ] (2.29)

s

Avec

V.1=l. V, V. ]T , vecteur des tensions statoriques.
[1,]=[i. i, i. ]T , vecteur des courants statoriques.

[0, ]=[®, @, @] ,vecteur des flux statoriques.

T .
[I,]z[zro (P ST SO z,eJ, vecteur des (Ng+1) courants des mailles
rotoriques.

La matrice des résistances [R;], ou sont regroupées les résistances des phases statoriques:

R, 0 0] [R 0 o0
[R]1=| 0 R, 0 |=[0 R 0 (2.30)
0 0 R_| |0 0 R

La matrice inductance [Ls] se compose des inductances propres, de magnétisation, de fuites et
mutuelles des trois phases statoriques. Elle est met sous la forme :

LVAVA MVAVb Msasr Lvm +va Ms Ms
[Lv]: Msbs Sy 8, vav = Ms Lvm +va Ms (231)
MSS MSS Lss Ms Ms Lsm+Lsf
Ls s, S8 _Ls(,s(‘ :Lo
Ol‘l Lms s = Lms s = L”IS S, = LS”I
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La matrice des inductances mutuelles [M] entre les trois phases statoriques et les (Nr+1)
mailles rotoriques est donnée sous la forme matricielle suivante [23]:

M, M, .. M, M, M, L, cos(@+ka) ... : 0
M, )=\M,, M, ... M ... M M, = Lsrcos(9+ka—2?ﬂ) .t 0 (2.32)
Ms 5 Ms n Ms.rk Ms Ty, Msr 47[
) ‘ . LS,,cos(6’+ka—?) e 2 0
ou k=0,1,2,..,N, -1
4uN Lr . (« 2r
L, ='u°—52s1n —j tel que: a=p—
we.p 2 Nr

Avec a: est ’angle électrique entre deux mailles rotoriques (voir annexe C).

2.3.2.2. Equations des tensions rotoriques

La figure (2.5) illustre la modélisation du rotor par son schéma électrique équivalent.

R? LE
N, N,
o) Lo
Rog-1y. Loy Reie, Lok
R, L. T
N, N,

Figure 2.5 Schéma électrique équivalent d’une maille rotorique

L’équation de tension relative a une maille ‘k’ de la cage rotorique est donnée par:

%ka _Rb(k—l)‘lb(k—l) +%]ak +Rbk ka +%CD,,€ =0 (2.33)
Comme

Iy, =1, =1,

[1,(/“1) :Ir(k—l) -1,

l,=1,-1,

Alors, I’équation (2.33) de la maille rotorique ‘k’ devient :

R R d
—1, +R 1 - J+—=1, -1,]+R, [, —1I ., ]J+—D, =0 .
N * o Ly Y N Uy =L I+ Ry [y =1, )] Pt (2.34)

r r

Ou le flux totalis¢ @, est donné par:
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N,

Iz

L N, L
(D,k ZLL;;; +2L;, +2]\; jlrk _MW ZI’] _Lb(lr(k—l) +1r(/€+1))_ . Ie B
j=0

»
Jj#k

. o, 4
Ls{cos(mka) : oos(¢9+ka—?ﬂ) : cos(¢9+ka—?7r)}[lvdx] (2.35)

avec k=0,1,2, ...N -1

Les équations des circuits du rotor doivent étre complétées par celles de 1’anneau de court-
circuit donnée par:

Nr-1 N, -1
<> I, + L, Zilrk ~R,I, L, ile =0 (2.36)
k=0 t dt

N N, &d

,
D’une manicre analogue a celle des équations du stator de la machine asynchrone, les équations
¢lectriques rotoriques peuvent se mettre sous la forme matricielle suivante :

AARENIAEICY )

ou [@, J=[L,][1.]+[M ][]
Le vecteur de flux [d)rk ] peut étre décomposé comme suit :
[0,]=[0, ®, .. ©, .. ®,, O] (2.38)

V,]=[0 0 .. 0 .. 0 0] (2.39)

Il est a noter que dans le cas de la machine asynchrone a cage d'écureuil, le vecteur [V;] des
(Nr+1) des tensions rotoriques est nul. Notons aussi qu'a travers la réciprocité des inductances
mutuelles entre les phases statoriques et les boucles rotoriques, nous avons [My] = [Msr]T.

Les résistances et les inductances des (N,+1) boucles rotoriques sont regroupées respectivement
dans les matrices [R;] et [L;] décrites en détail dans I’annexe C.

2.3.2.3. Equation globale des tensions de la MAS a cage

Le modele mathématique de la MAS a cage peut étre mis sous la forme globale suivante :

d d|L
1= IR+ 12 1+ e (2.40)
dt dt
T
Avec: [V ]=[V v, v, 0 0...0: 0] : le vecteur global des tension (N;+4)x1,il contient
les trois tensions statorique et les Nr tensions des mailles rotoriques, ainsi que celle de

I’anneau de court-circuit .

T

[I]Z[IW I, I i1, I,..1, .1, 71)516] , le wvecteur global des courants

rk

(N+4)x1, comprend les courants statoriques et les N, courants des mailles rotoriques, ainsi que
le courant de I’anneau de court-circuit.
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La matrice globale des résistances est donnée par :

R]=| oo (2.41)

[0] (N, +Dx3 : [Rr ] (N, +1)x (N, +1)

La matrice globale des inductances et sa dérivée sont données par :

[Ls ]3x3 : [Msr ]3x (N, +1)

=] e e (2.42)
[er ] W +x3 [Lr ] (N, +D)x (N, +1)
_ 4 _
0 E [Msr ]3x (N, +1)

d
-l S (2.43)
dt J

_E MIS](N,+1)x3 0 |

Comme les matrices [Ms] et [My] dépendent du temps, alors I’inversion de la matrice
inductance [L] de dimension N;+4, est nécessaire a chaque pas de calcul. En fait, pour rendre
cette matrice constante, on applique la transformation de Park aux équations de tensions
statoriques. Le repére de Park doit étre lié au rotor (wops=w). Ce qui conduit au systéme complet
de dimension N,+4, suivant :

Vds Ids Ids
qs qs qs
Vhs hs hs
0 1 dl| 1
=[R S B 7 B
(0 (A N T LA
: (2.44)
0 Ir(Nr—l) Ir(Nr—l)
| 0 | 1] 1]

Ou [Rg] et [Lg] sont respectivement les matrices globale des résistances et des inductances
apres transformation de Park. Ces derniéres sont présentées en détail dans 1’annexe C.

Afin de déterminer la vitesse mécanique Q et la position 6 du rotor, on ajoute au systeme (2.44)
I’équation mécanique définie par:

dQ 1
e, -C. -1 O 2.45
dl‘ J( em r f ) ( )

on 099 _@
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Ce : est le couple électromagnétique est obtenu par la Co-énergie [1] :

3 . ol -M COS(9+ka) :
C _3 I v sr I 2.46
. 2p[ wdg | 89[--- —-M , sin(@+k a) rh (2.46)

Nr—1 Nr—1
d'ou C, :%pMsr {Ids DI sinka—-1,Y 1, coska} (2.47)
k=0 k=0

Le systeme complet (2.44) mis sous la forme devient :

dt
[ L 0 i —Mecosj o i 0
0 Lo ! ~Msinj o L0
------------------- e el I A
Lo ML M, M, M- 1L L
LM . N e
| 2L |
L ML L2 Ml M, M, Lo
I I | :
—;Mrooska —;Msmka a b -
5 w. don| [
\ M—L M, M ML Ly+— 42—
| Ne o N Tt
___________________ USSR SO B Y S
0 0 v L L
L | N N
R —adx Meyasinj ¢ v 0 i
I ) Rri —Meaxosj o i 0 | _
Va N R R I
14 0 0! 2—+Ro+Rw—-1 —Ro 0 0 R -1 V1 7
v N voNe]
0l o o! A
0 | R | :
-1 0 0 0 Rk -1y 2— +Ru +Rok -1y  —Rw 0 '
0 : Nr : 1,
o/ 0 o A
| | I
—O—- 0 0. -1 0 0 —Ropi--2) 2E+Rb(/vr—2)+Rb(Nr—l)l _Re Moo
Lo N VN L
0 0 _R _R DR
L Nr N ' J
(2.48)

2.4. Modele Multi-enroulements d’ordre réduit

Etant donné que le systéme multi-enroulement (2.48) est trés compliqué pour le programmer,
en plus I’exécution de la simulation d’un tel mod¢le est trés lente. Pour surmonter ce probléme
on transformera ce dernier a un autre mod¢le plus simple, c¢’est le modéele réduit dans le repere
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(d, q). Pour ce faire, nous appliquerons une transformation de Park généralisée au systéme
rotorique [23,77] qui permettra de faire passer les Nr grandeurs équilibrées vers deux grandeurs
équivalentes (d q) dont le principe est illustré par la figure (2.6) suivante :

Ir3

r12 Ird

Ir11 Ir5

Ir10 It6

Ir9 Ir7
r8

Figure 2.6 : Projection du modéle multi-enroulement (Nr=16) sur le modéle biphasé (d q)[34].

Nous avons essayé de présenter dans la partie suivante la matrice de résistances et de
I’inductance du modéle (d ¢) équivalent a partir des formules (2.52) et (2.53).
La projection de (I;) sur les axes I donne:

Iro=1,cosp

27
=1 cos(Pp+—
1 1 (B 16)

(2.49)
Iro=1 cos(B+ 210—67[)

287
lra=1 cos(p+——
14 =1, cos(p T )

307
Iris=1,cos(fp+——
15 1 (B 16 )

La projection de I, sur les axes d et q:

{Id =1, cos(0-P) 2.50)

I, =—I, sin(0-P)

q__

On aura :
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2 2z 2r 30z 30z
0—B)=-—|cosO +cos(f@+-—— F ) e +cos(@+—— +—=
cos( ﬂ) 16[005 cos 3+ cos( T Ycos(f 16) cos(| T Ycos(f T )}

2 2 2 30z 30z
in(6—f)=-—|sin@ +sin(0 + -~ ) e +sin(f+— +——

sm( ﬂ) 16[sm cos f +sin( T Ycos(f 16) sin( T )cos(f T )}

A partir de 1'équation (2. 49) on trouve :
Lo I I Ina Ins

11

cos cos(f + ?76[) cos(f + 41‘762) cos(f + 218672) cos(f + 31067[)

On remplace les équations (2.51) (2.52) dans I'équation (2.50) on trouve :

2 . . 2z . 4 . 287 . 307
Ig =——| Losin @+ Insin(@+—) + L2sin(@+—) +- - + Lasin(@+—) + Lissin(@+——
1 16[ ' s 16) zsin{ 16) sind 16) ssing 16 )}

IrO

. ] I
e

q

Ir1a
_17'15_
Pour 6 = 0, I’équation (2.54) devient :

cosO Cos(z_ﬂ-) 005(4_7[) ......... 005(28_72.) 008(30_7[)
€ ]=2 16 16 6 16
Nr
1 . . 21 . Ar . 287 . 307
—sin0 —sin(— —SIn(——) ceeeeeeee —Sin(—— —sSm(——
(16) (16) (16) (16)

La matrice inverse de [CNF] est:

[Ch. ]71 =

307
16 )_

307 .
cos(——) —sin
( 16 ) (

2016

2.51)

(2.52)

(2.53)

(2.54)

(2.55)

(2.56)

Le calcul détaillé des matrices des résistances et des inductances du modele (d ¢) équivalent est

présenté dans 1’annexe c.

2.4.1. Modele réduit sans prise en compte de défauts (état sain)

Dans ce cas, nous considérons que toutes les barres sont saines. L’application de la
transformation de Clark généralisée [Cy;] au modele multi-enroulements développé
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précédemment, ou le référentiel est choisi lié au rotor, permet d’écrire ce modele sous une
forme plus simple (réduite) et plus concise donnée par:

d[I]
[Z]——=="]-[r][] (2.57)
dt
LSC O _%MS)' 0 O r Nr T
Ny _IdS_ _VdS— RS _a)Lsc O _7 a)Mvr O _IdS_
O LSC 0 _MS) O 1 S V S Nr 1 S
X 2 d Z g oLe  Rs  ~—-aMs 0 0 Z
M. 0 L 0 0l|a||T - tdr
Igr Rr 0 0 Igr
0 M. 0 Le of LeJ o] O O 0 Rr 0|l
L 0 0 Re |
00 0 0 L
(2.58)
R
R, =2—%+2R, (1-cosa)
Nr . (2.59)
L,.=L,-M, +—=+2L,(1-cosa)
Nr

2.4.2. Modele réduit avec prise en compte de défauts

Les défauts de rupture de barres se traduisent par une augmentation de la résistance rotorique
des barres affectées. Pour cela, la matrice des résistances rotoriques [R;] doit étre modifiée pour
en tenir compte de la rupture de la barre k, comme suit :

0 - 0 0 0
0o -0 0 0 0
[Ree|=[R,]#]0 -0 R, -R, 0 (2.60)
0 -0 R, R, O
0o -0 0 0 0
o i 0

L’application de la transformation de Clark généralisée a la matrice des résistances en question
nous permettra de réécrire le systéme (2.58) ci-dessous, sous la nouvelle forme modifié¢e
suivante:

Lsc 0 —%MV 0 0 - Nr .
N T1ds 1 Vs T Rs —wLs 0 —7 oMy 0 |r 1ds ]
0 Lsc 0 —Ms 0 Jas Vas , Ius
. 2 d kql 3’ oLe Rs ——oM, 0 0 IZ
—| ldr |= - r
—— M 0 L 0 0 dt
Igr 0 0 S S, 0 Igr
0 M. 0 Le 0| Lf] O] 5, 5 | fe |
2 | 0 0 0 0 Re |
| 0 0 0 0 Le |
(2.61)
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Ou Sy, Sy, S3 et Sy sont les résistances qui tiennent compte de la cassure de barres de la cage et
qui permettent également de simuler la rupture de ces barres, elles sont définies par :

Nr-1
S, =2R,(1-cosa)+ 2]15]; +%(1 —cosa) ;th (1—cos(2k — D)
2 Nr-1
S, =——(-cosa))_ R, sin(2k -
Nr 0 (2.62)

D R, sin(2k —a

S, = —i(l —cosq)
Nr o

Nr-1
k

RG

S,=2R, (1—cosa)+2
4 =2R,( ) N

Nr—1
+ i(1 —cosa) z R,, (1+cos(2k —1)x)
Nr k=0
Ou I’indice k caractérise 1’ordre de la barre défaillante.

Notons, qu’a 1’état sain on obtient : S, =S, =0 etS, =S, =R, . En revanche a 1’¢tat défaillant les
valeurs de S, et S,ne sont plus égaux et S, et S; prennent des valeurs non nulles. Ce qui
témoigne de la présence du défaut au rotor [50, 77].

En conséquence, aprés ’application de la transformation généralisée a 1’expression (2.47) du
couple électromagnétique, on obtient :

C, =%pN,MS, (1,1, -1,1,) (2.63)

ds™ qr gs ™ dr

2.4.3. Simulation de la rupture de barre et d'anneau de court-circuit

La cassure des barres est I'un des défauts les plus fréquents du rotor. La simulation numérique
du modele comportemental du moteur nous permettra d’identifier les signatures de ce défaut.
L’approche envisagée pour la simulation de la rupture d'une ou plusieurs barres de la cage
d'écureuil de la machine asynchrone consiste a augmenter la valeur de la résistance de la barre
cassée (Rpx) d'un facteur suffisant (11ou 30fois la résistance initiale) [23, 50,77] de telle sorte
que le courant qui la traverse soit le plus proche possible de zéro en régime permanent.

D'apres [77], la valeur de la résistance a additionner pour simuler la rupture d'une barre dépend
des parameétres de la machine et particuliérement du pas de simulation. Dans notre cas d’étude,
une augmentation de 30 fois la résistance initiale de la barre nous a permis, d'aboutir a des
résultats en concordance avec ceux prévus par la théorie. On note que l'augmentation de la
résistance plus de 30 fois amene a des instabilités numériques, pour éviter ce probleme il faut
diminuer le pas de calcul (fréquence d’échantillonnage).

Pour les segments d'anneau de court-circuit dont les causes de défauts sont couramment les
mémes que celles de cassure des barres rotoriques. La méthodologie adoptée pour ce type de
défaut est similaire a celle utilisée pour la simulation d'une barre rotorique défaillante [23].

2.5. Simulation et résultats

Pour valider les deux mode¢les de la MAS, développés précédemment. Leur simulation a été
effectuée sous Matlab, tout d’abord on commence par le modele de base de la MAS
(machine 1) en état sain, puis le modele multi-enroulements (machine 2) a I’état sain et
défaillant. Les résultats obtenus sont présentés ci-dessus :
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2.5.1. Modele de Park de la MAS (Machine 1)

Les parametres de la MAS utilisée sont donnés en Annexe A. La simulation est réalisée sur
un modele lié aux référentiels (a, ) et (d, q). Il s’agit d’une machine asynchrone a 1’état sain.

Ce(N.m)

ialfas(A)
ibetas(A)

Figure 2.7 Résultats de simulation du mod¢le lié au stator(a, §) de la MAS alimenté en direct, lors du
démarrage a vide suivi de I’application d’un couple de charge Cr=10N.m entre t=0.6s et 1.2s.

7 N WWMWWMWMU
7T Ol

oty g : umunw\rhﬁmimln.nln'uhn.lu il
I g™ e UG
gzo ” i [H,J“'Hrni“' % ’ 777777 :7 "“ 7777777 L” il
B IW“L’ Tttt

Figure 2.8 Résultats de simulation du modéle li¢ au stator (a, B) associé¢ a un onduleur de tension lors
du démarrage a vide suivi de I’application d’un couple de charge Cr=10N.m entre t=1.1s et 1.5s.
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Figure 2.9(a) Résultats de simulation du mod¢le li¢ au stator(a, §) de la MAS alimenté en direct, lors
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du démarrage a vide suivi de 1’application d’un couple de charge Cr=10N.m entre t=0.6s et 1.2s.
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Figure. 2.9(b) Résultats de simulation du modéle (d, q) associé a un onduleur de tension lors de
démarrage a vide suivi d’application d’un couple de charge a I’intervalle t=[1,1.5]s .
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2.5.2. Modele multi-Enroulements (Machine 2)
a) Machine asynchrone a I’état sain
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Figure 2.10 Evolution des grandeurs ¢lectromécaniques de la MAS lors d’un démarrage a vide

suivi de I’application d’un couple de charge Cr=3.5Nm a t=0.5s.
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b) Machine asynchrone a I’état défaillant
Nous allons maintenant examiner par simulation 1'évolution temporelle des diverses grandeurs

de la machine lorsque sa cage rotorique présente une ou plusieurs barres adjacentes cassées.
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(e) Courants des barres rotoriques 1,2,3,4 et 5

’

Figure 2.11 : Evolution des grandeurs électromécaniques de la MAS au démarrage, en charge

et lors de cassure d’une seule barre rotorique a t=1s.
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Figure 2.12 : Evolution des grandeurs électromécaniques de la MAS au démarrage, en charge
et lors de cassure de deux barres adjacentes

51



2016

1 - — 7

‘ ‘Tmlsbamscassées \‘

I —

q Cassure de deux barres

(b) Couple ¢électromagnétique

A

Il

il

IR

AR

I

74 AR L L
1
2

]

ARt

II

Il

A==
2
2

[
—————d-

Temp;m

U

I || \‘ It “ (il “ I “ i

!
i

| l

|’\.

I

‘\[ﬂ i
NI
N

1

1
38

T A A
AR

1
36

1
34

3.

1
3

.8

G

|
|

MH

P

MR

!
iﬂ AT

25

(a)Vitesse de rotation du rotor

2500 -

Chapitre 2 : Modélisation du moteur asynchrone dédié au diagnostic des défaillances rotoriques.

(y)ser anbriojeys jueino)

52

45

35

2.5
Temps(s)

(c) Courant de la phase statorique « a »

Temps(s)

1.5

(d) Courants des barres rotoriques 1,2,3,4 et 5
et lors de cassure de trois barres adjacentes.

0.5

25

2000

(V) senbuojor saireq ap jueino)

Figure 2.13 Evolution des grandeurs électromécaniques de la MAS au démarrage, en charge



Chapitre 2 : Modélisation du moteur asynchrone dédié au diagnostic des défaillances rotoriques. 2016

T T T T T
" L e D T | e
L] 1 1 1 1 1 1 1 1
o L i 1 1 1 1 1 1 1
=0 [} :‘:'I:-----I----I----'l----l--- STttt rTTTAT TR
L] 1 1 1 1 I 1 1 1
- 3 b2 a] § - B e
2""‘" AT E 1 1 1 1 1
' L e 4T 1 1 1
-— [] — F - - - ==
c ol da o = ' I I
e 4 @ o - --
2w - 2 | I I I
o % -:.._ E”I: a- I
@ - ||| | | | |
z o 20 - --—
o i H ||| | |
- 1
g = : 3 o 17 7
£l S B ||| | |
= ] m 0} - - -
= ; : | | | | |
— 0L [ - 1
: ol M (] | | | | W
L] 1
- " ol a- I
1|1 | !
"
' o .- ‘ --
|
o © 11 12 13 14 15 16 17 18 I I I I I

30 s
=0 320
EX e e Ei M e
. =0
E..I-I-II- E;.:
e 20 _:‘_ I
-|I-=- =
EI': -] NURUNRRES | | R U R AU VO S S R P
3w o @l -
o Bt :151:.
5 W o B
5 10 3w
2 10 il s
g = ol
m = I =0
L o
40 40
F 20
0 “ —— z — T . —
5 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 s 910 11 1213 M 15 15 17 18

Muméro d= barre Mumeéro de barre

(c) (d)

Figure 2.14 Répartition du courant (valeur efficace) dans les barres du rotor : (a) saine ; (b) avec une
barre cassée ; (¢) avec deux barres adjacentes cassées ; (d) avec trois barres adjacentes cassées;

2.5.3. Discussion des résultats

» Pour le modéle de Park (Machinel) :

Sur les figures (2.7), (2.8) et (2.9a) et (2.9b) sont représentées les évolutions des courants
statoriques, flux rotoriques, couple électromagnétique et vitesse de rotation pour les deux
modeles de la machine asynchrone (machinel). Selon la figure (2.7), (mod¢le lié au stator (a,
B)) la vitesse de rotation se stabilise a 1491 tr/min en 0.26s. A I’application d’une charge de
10N.m entre t=0.6 et 1.2s, la vitesse décroit du fait qu’elle est inversement proportionnelle a la
charge, puis elle se stabilise a une valeur de 1408tr/min, inferieur a celle du synchronisme. En
régime transitoire, les courants statoriques oscillent entre -30A et 30A, puis évoluent entre -5 A
et +5A en régime permanant, cela est dii au fait que la vitesse du rotor s’approche de celle du
champ tournant (synchronisme). Lors de I’application du couple résistant des ondulations sont
apparues (les courants évoluent entre -7A et 7A). Au démarrage, le couple €électromagnétique
présente de fortes valeurs au début suivi d’oscillations (fort appel de courant) avant de se
rétablir a une valeur qui compense les pertes par frottements et ventilation. Les flux rotoriques
oscillent autour de zéro et I’amplitude de ces oscillations augmente jusqu’a atteindre les valeurs
max (1Wb) en régime permanant. Dés qu’on applique le couple de charge, les oscillations sont
légérement réduites. Les résultats de la figure (2.8) et (2.9b) correspondant a la simulation des
modeles de la MAS 1ié aux repéres (a, B) et (d, q) associés a un onduleur de tension. Dans ce
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cas, de fortes oscillations sont constatées notamment sur le couple électromagnétique et les
deux composantes du courants statorique (igs, 1qs) tant au régime transitoire qu’au permanent.

» Pour le modéle multi-enroulements (Machine2) :

Sur les figures 2.10 a 2.13 nous avons présenté 1'évolution temporelle des grandeurs de la
machine asynchrone en passant d'un fonctionnement sain a un fonctionnement défaillant
lorsque celle-ci est alimentée par un réseau triphasé (trois tensions quasi-sinusoidales). Lorsque
la machine est saine (figure 2.10), les grandeurs de la machine (vitesse, couple et courant
statorique) ne présentent pas d’oscillations remarquables. Le démarrage est effectué a vide et a
partir de I’instant t=0.5s ou le couple résistant nominal de 3.5N.m est appliqué, on constate que
la vitesse chute a 2894 tr/mn, et le couple électromagnétique vient équilibrer le couple résistant.
Sur les figures 2.11 a 2.13 (cas a, b, ¢), a partir du moment ou la rupture de barres est provoqué,
nous constatons que ce défaut réduit la valeur moyenne du couple électromagnétique et fait
apparaitre des oscillations sur le couple et la vitesse de rotation.

Il est a noter que I’augmentation du nombre de barres cassées (voir figures (2.11e), (2.12¢) et
(2.13d)) provoque ’augmentation de I’amplitude des oscillations de la vitesse et du couple
¢lectromagnétique, ce qui a pour effet la détérioration des enroulements de la machine.
L’amplitude des courants des phases statoriques est proportionnelle au nombre de barres
cassées (figures 2.11¢c-2.12¢-2.13¢). On constate aussi que les courants dans les barres cassées
chutent pratiquement a zéro, tandis que les courants dans les barres voisines deviennent
déséquilibrés. En effet, les courants qui traversaient les barres cassées se répartissent dans les
barres voisines [23,50]. D’apres la figure 2.14a, la distribution du courant dans chaque barre est
uniforme c'est-a-dire lorsque le rotor est sain, la valeur efficace du courant est
approximativement la méme dans chaque barre. Mais, lorsqu'une ou plusieurs barres sont
cassées (voire anneau de court-circuit) (figures 2.14b, 2.14c, 2.14d), on constate que
I'amplitude du courant des barres adjacentes augmente significativement par rapport au courant
de la machine saine. Ce qui implique des contraintes supplémentaires sur les barres adjacentes,
propageant potentiellement le défaut. Nous remarquons que les grandeurs de la machine
(courants, vitesse et couple) présentent des oscillations dont I’amplitude évolue en fonction du
nombre de barres cassées.

Notons que si on se base seulement sur I'analyse des signaux temporels notamment, lorsque la
machine est alimentée par un onduleur MLI, la détection d'une ou plusieurs barres rotoriques
défaillantes en analysant les courbes obtenues dans le domaine temporel, s’avere tres difficile
que celles obtenues avec une alimentation par trois tensions quasi-sinusoidales. En effet, les
signaux tels que le couple ou encore le courant statorique seront riches en harmoniques, alors
pour effectuer un diagnostic fiable et précis de 1'état de la cage rotorique, une analyse dans le
domaine fréquentiel des grandeurs temporelles devient donc obligatoire pour visualiser les
composantes, indicatives d'un défaut rotorique, présentes dans le spectre du signal (les raies).
Cette étude sera arborée en détail dans le dernier chapitre.
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2.6. Conclusion

Dans ce chapitre, deux types de modeles mathématiques de la machine asynchrone
a cage ont été présentés. Le premier modele est basé sur une représentation simple de la MAS.
Ce dernier a été établi en passant du systeme réel triphasé au systéme biphasé via la
transformation de Park et dont la complexité a été¢ réduite en utilisant un certain nombre
d’hypothéses simplificatrices. Le modéle de Park a été simulé et validé dans deux référentiels
distincts : référentiel lié au stator (a-P) et celui li¢ au synchronisme (d-q). Ensuite un second
modele qui utilise une formulation multi-enroulements a été établi. La cage est décrite par
(Nr+1) circuits électriques, permettant ainsi, I’introduction des défauts et la connaissance des
courants réels dans les barres rotoriques et dans les anneaux de court-circuit, ce qui est difficile
a réaliser avec le premier modele. La méthode de détection utilisée doit étre capable de fournir
un diagnostic rapide, en ligne et robuste. Ces contraintes nous ont amené a nous intéresser plus
particuliérement aux méthodes de détection basées sur I’ I'utilisation de mod¢les analytiques.
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Chapitre 3 Estimation d’état optimisée par le filtre de
Kalman étendu

3.1. Introduction

L'estimation des paramétres représente l'art et la science de construction de modeéles
mathématiques des systémes dynamiques a partir des données d'entrée-sortie mesurées. Elle
peut étre considérée comme l'interface entre le monde réel des applications et le monde
mathématique du contrdle ou de diagnostic.

Généralement, la présence de capteurs rend les techniques d’estimation couteuses et
fragiles, ce qui contribue éventuellement a la dégradation de leurs performances. Ainsi,
I’estimateur sans capteur peut étre envisagé dans la pluparts des applications utilisant des
moteurs asynchrones afin de les affranchir surtout du capteur mécanique et codeur optique.
Récemment, beaucoup de méthodes et techniques d’estimation des parameétres sans capteurs,
ont été¢ développées [8, 15, 73]. Celles-ci sont capables d’obtenir a partir des mesures de
courants et de tensions avec l’adaptation des parameétres de réglages de I’estimateur, des
résultats satisfaisants aussi bien du point de vue temps de réponse et erreur statique, que du
point de vue taux de dépassement transitoire et d’¢jection des bruits [68].

L’objectif de ce chapitre est d’évoquer dans un premier temps, un état de 1’art sur les
techniques d’estimation déterministes et stochastiques, sans capteurs, les plus répondues dans
le domaine des machines asynchrones [68]. Ensuite, les méthodes d’optimisation adoptées pour
le réglage des paramétres du filtre de Kalman étendu seront décrites.

3.2. Techniques d’estimation des états et parametres de la MAS

Les grandeurs physiques caractéristiques d’un processus dont on ne peut ou ne désire pas
mesurer [’état par une méthode directe seront le plus souvent reconstruites et estimées
a partir d’un modele d’état du systeme. En effet, la commande et le diagnostic des moteurs
asynchrones sans capteurs de flux, de vitesse ou des encodeurs optiques montés sur l'arbre du
moteur est une technique intéressante en raison de leur maintes avantages notamment le
moindre cot et la plus grande fiabilité [68].

La mesure de la vitesse est quelque chose d'essentiel dans le controle de la vitesse du
moteur asynchrone. Le plus souvent, celle-ci peut étre mesurée par un tachymetre ou un codeur
optique. Néanmoins, le capteur de vitesse présente plusieurs inconvénients a savoir: la fragilité,
I’encombrement, le colit du systéme d'entrainement, réduit la fiabilité et nécessite un entretien
régulier. En outre, dans certaines applications, il est inapproprié de I’installer sur un arbre
moteur en raison des contraintes physiques et de l'environnement. En conséquence, plusieurs
tentatives, ont été faites ces dernieres décennies pour éliminer ce capteur et de le remplacer par
un estimateur (capteur logiciel), sans nuire aux performances du systéme. En effet, lorsque le
capteur de vitesse est retiré, l'information de vitesse du rotor peut étre obtenue par estimation
en utilisant les grandeurs de mesure de tension de stator et des courants aux bornes du moteur.

56



Chapitre 3 : Estimation d’état optimisée par le filtre de Kalman étendu 2016

Le principal objectif de cette partie est de passer en revu les différentes techniques
d'estimation sans capteurs (voir figure 3.1) qui sont appliquées au moteur asynchrone pour
estimer leur états et/ou parameétres en vu de sa commande ou de son diagnostic.

En général, les techniques d'estimation sans capteurs mécaniques (i.e. capteur de vitesse)
sont nombreuses et peuvent étre classées en deux grandes catégories, comme le montre la
Figure 3.1 a savoir: [’estimation basée sur le modéle mathématique de la machine et
l'estimation par injection du signal afin d’exploiter 1'anisotropie de la machine [68].

Techniques d’estimation
sans capteurs

Estimation par injection du signal J Estimation a base de modele

l l T ] |

Estimation en Systéme adaptatif a Observateurs d"ordre Filtre de Kalman Observateur a
Boucle ouverte R L complet ou réduit . .
modele de Référence Etendu (FKE) mode glissant
(MRAS) (SMO)

Figure 3.1 Techniques d'estimation sans capteurs pour moteur a induction [68].
3.2.1. Estimation a base de modéle mathématique

Les estimateurs sont généralement utilisés dans la synthése des lois de commande des
machines asynchrones. Ils sont sensés pour fonctionner dans le contexte d'un systéme sans
défauts : ils sont donc choisis et calculés en fonction de critéres de stabilité et de performance.
Un défaut se traduisant par la rupture des hypothéses d'équilibre du modéle, il peut se révéler
dans la rupture des grandeurs estimées par rapport aux grandeurs mesurées. La comparaison de
la sortie réelle avec la sortie estimée peut donc fournir des informations exploitables pour la
détection et la localisation des défauts. On utilise généralement les observateurs de Luenberger,
de Kalman et les observateurs a entrées inconnues ou les observateurs a modes glissants, a
grand gain ...etc. [29]

L’estimation sans capteur de vitesse se révele nécessaire en particulier dans les
applications ou les performances du capteur ont tendance a étre médiocres.

Dans les techniques d'estimation basées sur des modeles, ces derniers, peuvent étre
linéaires ou non linéaires, déterministes ou stochastiques. Ces techniques d’estimation sont
regroupées en plusieurs catégories (voir Fig.3. 1) qui seront discutés dans ce qui suit.

3.2.1.1. Estimateurs en boucle ouverte
Un estimateur fonctionnant en boucle ouverte est caractérisé par la méme dynamique

que celle du systéme. Considérons par exemple, un systéme linéaire déterministe discret dont
I’évolution dynamique est modélisé a I’aide de 1’équation d’état suivante [6,79]:

{xkﬂ =A%, +Bu; (3.1)

Via=Cux iy
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Ou A4,,B, et C, sontrespectivement les matrices de transition, de commande et de mesure.
L’évaluation de 1'état va étre faite en reproduisant l'architecture du syst¢eme (mode¢le connu).

Ceci va nous permet d’obtenir une grandeur estimée de 1’état x qui sera notée par X, d’ou
I’observateur suivant (figure 3.2):

(3.2)

~

{xkﬂ =A4,x, +B,u,
Vin=CuX,

0 i

1 1

1 1 ¥

u, ! X k41 1 k+1

'y x,,, =Ax, +Bu, C : 5

i .

[} N 1

' Systéme :

L oo — — — — — — — — — — — — — —— e — e —————— — — — — 1
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Figure 3.2 : Schéma de principe d’un estimateur en boucle ouverte.

Les estimateurs en boucle ouverte sont généralement sensibles aux variations des
parametres du moteur tels que les résistances du stator et du rotor ainsi que leurs inductances
propres. La variation des résistances est due souvent a l'augmentation de la température, alors
que celles des inductances, est causée par le flux principal de saturation [68].

Notons que, lorsque ces parametres s’écartent de leurs valeurs nominales, les
performances de ces estimateurs, également celles du systéme d'entrainement se trouvent
dégradés. Cependant, cette sensibilité vis-a-vis les variations paramétriques peut étre réduite en
utilisant des estimateurs en boucle fermée, souvent connus sous le nom d'observateurs, comme
I’observateur de Luenberger, observateur a modes glissants (SMO), systéme avec modele de
référence adaptatif (MRAS) et le filtre de Kalman standard et étendu (EKF).

3.2.1.2. Estimateurs en boucle fermée (observateurs)

L’objectif d’un estimateur est de reconstruire des grandeurs dont on ne peut ou ne désire
pas mesurer 1’état par une méthode directe. La structure d’un 1l'observateur est celle indiquée
sur la figure (Figure 3.3). Elle fait intervenir tout d'abord un estimateur fonctionnant en boucle
ouverte qui est caractéris€ par la méme dynamique que celle du systéme. La structure
fonctionnant en boucle fermée obtenue par l'introduction d'une matrice de gains K permet
d'imposer la dynamique propre a cet observateur.

Un observateur est un systeme auxiliaire qui permet d’estimer de fagon dynamique
I’état du systéme a partir des entrées et des sorties mesurées du systeme étudié. Les entrées
d’un observateur sont donc les entrées (u) et les sorties du systéme (y), la sortie d’un
observateur est 1’état estimé. Un observateur peut estimer le vecteur d’état complet
(observateur d’ordre complet) ou seulement une partie (observateur d’ordre réduit).

58



Chapitre 3 : Estimation d’état optimisée par le filtre de Kalman étendu 2016

Notons, que certains observateurs donnent une estimation optimale des états en se basant sur
des critéres stochastiques. Ils se basent sur la présence de bruits ce qui est souvent le cas.
L'algorithme du filtre Kalman illustre bien cette application [6].

v g +85{ [ X Jc y

+

Systéme ' A e

v

<>

>

v

Figure 3.3 Schéma de principe d'un estimateur en boucle fermée
(Observateur de Luenberger).

3.2.1.3. Systéme Adaptatif a Modeéle de Référence (observateur MRAS)

Le Systeme Adaptatif avec Modéle de Référence (MRAS) est une méthode d’estimation
déterministe des variables d’état de la machine asynchrone. En raison de ces exigences de mise
en ceuvre relativement simples, cette approche a attiré l'attention de plusieurs auteurs [80].
Comme nous le montre la Figure 3.4, son principe consiste en la comparaison entre les sorties
du modele de référence avec celles du modéle adaptatif. Les erreurs issues de cette
comparaison pilotent un mécanisme d’adaptation permettant de générer la sortie (vitesse du
rotor) qui est utilisée pour ajuster le modele adaptatif [14,80]. Dans le cas ou l'erreur est
minimisée, la vitesse estimée sera égale a la vitesse réelle.

i —> ®(l$
Vﬁs Y r r
Modéle de Référence
ias — Q)Bs
] 3 _ X
' as :
Modéle 5. _ v+
> S

/ oy
o Meécanisme d’adaptation ]

Figure 3.4 Principe de I’observateur MRAS [80]
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3.2.1.4. Estimation par observateur a mode glissant

L’observateur a mode glissant (SMO) est un autre estimateur déterministe qui utilise
aussi le modele de la MAS. II peut estimer les variables d’état de la machine a partir de la
mesure des courants et des tensions de phase. Ce type d’observateur repose sur I'utilisation
d’une commutation a haute fréquence permettant de forcer la trajectoire des variables estimées
a rester dans la surface de glissement [82]. Le schéma de principe d’un observateur a mode
glissant pour un systéme non linéaire (MAS) est représenté sur la Figure 3.5 ci-dessous. Il est
basé sur la comparaison entre les sorties mesurées du systeme est celles estimées. Une fonction
S(.) est définie et qui dépend aussi bien de cet écart que des variables estimées, des entrées et
des mesures. Le signe de cette fonction calculée a chaque instant est multiplié par une matrice
de gain (K;) déterminée pour assurer une erreur d’estimation nulle [81, 20].

L’observateur & modes glissant est présenté comme un estimateur déterministe efficace en
raison de ces avantages suivants: la simplicité¢, la mise en ceuvre facile, robustesse aux
variations des parameétres, conception moins restrictive, et pas de calcul importants [68].

L’auteur de [20] a implanté le filtre de Kalman étendu et ’'OMG (SMO) pour
I’estimation de la vitesse du moteur asynchrone puis il a effectué¢ une comparaison entre les
deux observateurs. Il a indiqué que le filtre de Kalman (EKF) s’avére plus performant que
I’OMG. Ce dernier présente de réelles difficultés de réglage qui n’ont pas permis d’obtenir un
fonctionnement satisfaisant en faible vitesse.

v

U {x =f(x,u) Y

v Jv"<>

Figure 3.5 Principe de I’observateur a mode glissant

3.2.1.5. Filtre de Kalman

Pour résoudre certains problémes de 1’observation liés aux incertitudes dans la
connaissance des parametres du systéme (wy) et le bruit sur les mesures (v¢) du vecteur de sortie
(k+1), outre les techniques d’estimations des systémes déterministes susmentionnés pour la
conception d'estimateurs en boucle fermée, il y a aussi des approches stochastiques utilisant le
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filtre de Kalman (FK). Le FK est une technique d’estimation stochastique bien établie qui
prend en compte de perturbations aléatoires, des erreurs de modélisation, de calcul des
inexactitudes et des erreurs de mesure du probléme a résoudre [15]. Ce filtre est capable
d'estimer les grandeurs mesurables ou non d'un systéme dynamique linéaire. Cela peut étre fait
en minimisant la variance de 1’erreur qui menera a des états estimés optimaux [75].

Wy Vg
ﬁ . . —
Systéme non linéaire
Uy (MAS) Vie+1

I Filtre de Kalman étendu

I e
—l—y Prédiction Correction : Xk+1/k+1
I I >

Figure 3.6 Schéma bloc d’un filtre de Kalman étendu

Pour les systémes non linéaires, tels que le cas de la MAS, il est donc nécessaire de
synthétiser des estimateurs qui prennent en compte cette non-linéarité. Le Filtre de Kalman
étendu (FKE) figure 3.6, s’avére plus performant que 1’observateur a modes glissants. En effet,
ce dernier présentant de réelles difficultés de réglage qui ne permis pas d’obtenir un
fonctionnement satisfaisant en faible vitesse [20].

Une autre comparaison a été faite entre le MRAS et le FKE dans [83], avait montré que
le FKE est mieux adapté aux bruits de mesure, plus précis, moins sensible aux variations des
parametres du moteur et fonctionne mieux a faible vitesse. En plus, a la différence de MRAS
qui ne peut estimer qu’une seule variable ou un parametre a la fois, le FKE peut estimer
plusieurs parameétres simultanément [81,84].

Dans la prochaine section 3.3, les deux variantes du filtre de Kalman a savoir la version
standard et la version étendue, seront exposées beaucoup plus en détail,

3.2.2. Estimation par injection du signal et des effets parasites

En raison des variations des paramétres du moteur ainsi que du probléme de
I’observabilité a basse vitesse de rotation dans les entrainements sans capteur basé sur le
modéele mathématique de la machine, une approche relativement nouvelle basée sur I'injection
des signaux (SI) est devenu de plus en plus populaire. Cette technique (voir figure 3.7), est
basée sur 1’injection d’un signal de tension externe généralement a haute fréquence superposée
a la tension de référence d’alimentation issue des régulateur de courants d'une commande
vectorielle de machine asynchrone. La tension résultante est appliquée par un onduleur de
tension. La composante haute fréquence va interagir avec une éventuelle réluctance de la
machine aussi faible soit elle [50]. Par la suite, les informations sur la vitesse ou la position du
rotor seront extraites depuis les tensions ou les courants mesurés en exploitant I'anisotropie de
la  machine [68]. Notons, qu’il existe un compromis dans le choix de I'amplitude et la
fréquence des signaux injectés. En effet, si l'amplitude du signal injecté est importante,
cela augmenterait les ondulations dans le couple et détériorent les performances de la
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commande. En revanche, un signal porteur de faible amplitude créerait un petit SNR
(signal to noise ratio) [68].

Ces techniques d’injection haute fréquence possédent cependant un inconvénient
notoire, elles perturbent la forme du couple qui posséde une composante pulsatoire. De plus,
elles nécessitent une modification de la commande, celle-ci étant chargée de gérer la fréquence
et ’amplitude de I’injection. La puissance consommée par cette injection est également non
négligeable pour une détection aisée et fiable.

Les matériaux magnétiques communément utilisés pour la construction des machines
asynchrones ne sont généralement pas prévus pour fonctionner a haute fréquence, ce qui crée
des échauffements du matériau magnétique [68]. Il faut également prendre en compte ces
harmoniques dans la synthése du correcteur pour en réduire les effets. Ces maintes difficultés
nécessitent alors une attention particuliére pour obtenir de bonnes performances statiques et
dynamiques [20]. C’est pourquoi dans notre cas d’étude, on a préférer de s’orienté vers les
méthodes d’estimation a base de modeles

AMAAAMM : Signal a haute

: fréquence
1
Cr | o ¥
*—P Uabe Régulateur v abc( ) »  Onduleur —
o5 FOC —p du courant
A yy \ Vabc iabC )

@r /\/ Filtre Passe igbe
Bas —

Estimateur de AAAAMAA

Vitesse (traitement
du signal)

Filtre Passe
Bande —

Figure 3.7 Principe d’estimation basée sur I’injection du signal et des effets parasites
(Commande vectorielle sans capteur de vitesse de la MAS) [68]

3.3. Principe du Filtrage de Kalman

Le filtre de Kalman (ou de Kalman-Bucy) a été introduit au début des années soixante [70].
Ce dernier est un estimateur d’état qui repose sur un certain nombre d’hypothéses, notamment
les bruits. La présence naturelle de bruits lorsqu’une machine asynchrone est pilotée par un
onduleur représente un argument pour ce choix. En effet, le FK suppose que les bruits qui
affectent le modéle sont centrés et blancs et que ceux-ci sont décorrélés des états estimés ; en
outre, les bruits d’état doivent étre décorrélés des bruits de mesure. Grace a ces hypotheses, le
FK devient un algorithme d’identification que 1’on peut en interpréter comme un algorithme
des moindres carrés récursifs perfectionné [ 15].Cet algorithme tend @ minimiser la variance de
I’erreur d’estimation. Les performances satisfaisantes du filtre de Kalman, associées a des
algorithmes complexes, demandent en contrepartie des processeurs de calcul puissants comme
les DSP (Digital Signal Processor) [75].

Le filtre de Kalman est trés puissant grace a 1’utilisation d’un retour (feedback) : il estime
I’état du systéme puis améliore son résultat en utilisant des informations bruitées (mesures)
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fournies par les capteurs. Pour le principe de fonctionnement du filtre de Kalman, qu’il soit
standard ou étendu on en distingue généralement deux phases principales (Figure 3.8):
+ Phase de prédiction : a partir d’'un modele d’état, il effectue une prédiction X,
de I’état du processus.
+ phase de correction : a partir des mesures effectuées sur le processus réel a ’instant
k+1, il corrige la valeur des variables d’état issues de la prédiction

pour obtenir X,

y /\
Mesure

ST : Xisk —F’?kﬂ/k Rier1/k+1
Prédiction Correction l / | / -

»
A I |

\ 4

Initialisation

9% L1
Phase de Phase de
prédiction Correction

Figure 3.8. Principe du fonctionnement du filtre de Kalman [81]

La phase de prédiction est généralement assez précise. En effet, elle utilise le modele du
systeme. Cependant, la modélisation n’est qu’une approximation de la réalité, les parameétres
pouvant varier au cours du temps. La deuxiéme étape corrige alors les résultats de la phase
prédictive.

3.3.1. Concept des bruits d’état et de mesure

Le bruit d'état rend compte des imperfections du mod¢le par rapport a la machine réelle.
Ces bruits sont dus essentiellement aux approximations relatives dues aux hypothéses
simplificatrices et également aux variations des parametres de la machine. En outre, il existe
d'autres sources de bruits d'état qui affectent le systéme. Il s'agit du bruit introduit par
I'onduleur. Quant au bruit de mesure, il peut étre du a la chaine de mesure des courants de
ligne, c'est-a-dire les capteurs et les convertisseurs analogiques-numériques (CAN).

Cependant, il faut noter que la majorit¢é de ces bruits d’état et de mesure sont
prépondérants dans le cas des bancs expérimentaux et pas dans des essais de simulation par un
calculateur numérique. Les bruits d’état ont pour origine les erreurs de mesure sur les entrées et
les erreurs de modélisation (dues aux hypothéses simplificatrices, a la discrétisation, aux
incertitudes sur les parameétres...) alors que les bruits de mesure sont liés aux erreurs de mesure
sur les sorties du systéme [19].

3.3.2. Filtre de Kalman standard

Le filtre de Kalman (FK) dans sa version standard a été proposé pour les systémes
linéaires. Il consiste en un algorithme mis en paralléle avec le systéme en utilisant son mode¢le
sous forme d’équations d’état (voir figure 3.9). Cet algorithme permet de reconstruire ou
d’estimer toutes les variables d’état, si le systéme est observable [15]. La sortie du FK est
asservie a la sortie réelle du systéme. L’observateur de Kalman est donc équivalent a un
asservissement et donc a un filtres passe-bas. Ainsi dans un environnement stochastique, on
parle du filtre au lieu d’observateur et de filtrage au lieu de reconstruction du vecteur d’état.

Le réglage des gains du FK consiste a doser la correction a apporter aux variables d’état
estimées en fonction des grandeurs mesurées. Une correction importante permet une grande
vitesse de convergence mais rend le FK sensible a la précision des mesures (bruits). Tandis
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qu’une correction douce permet d’étre peu sensible aux bruits de mesure mais assure une faible
vitesse de convergence [75].

U Vk+1
I Systeme '

1 Xk+1/k+1

n
>

B,

\ 4

Filtre de Kalman

Figure 3.9 Schéma bloc d’un filtre de Kalman standard discret [75]

3.3.2.1. Equations du filtre de Kalman standard

Plusieurs formulations des équations du filtre de Kalman peuvent étre recensées. Une
de ces formulations est donnée dans la suite en considérant le cas général d’un systéme
stochastique discret, linéaire dans I’état, multi-entrées, multi-sorties, non stationnaire, dont
I’évolution est décrite par les relations suivantes [15,79]:

X, g=A4A,x, +Bu, +w, (3.3)
Vi =Cxy +v,
Les bruits d’état et de mesure sont supposés centrés, blancs et indépendants et de matrices
de covariance Q et R. Ils sont censés avoir les propriétés statistiques suivantes [15,75]:

e Esperance mathématique nulle :
Ew,]=0et E[v,]=0 Vi,j (3.4)

e Auto-corrélation : Les matrice de covariance des bruits d’état et de mesure sont définies
respectivement par :

0 =C0v(w)=E[wkw,f]

(3.5)
RzCov(v)zE[vkv,f]
e Absence de corrélation entre les bruits :
E[viij]=0Vi,j , E[wiij]zo et E[viva]=0Vi¢j (3.6)
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e Absence de corrélation entre les bruits et 1’état initial :
Elxw']=0 et Elxp"1=0 (3.7)
e Nous supposons que 1’état initial x, vérifie les conditions suivantes :

E[xo]:f%/o (3-8)
E[(xo = X,0)(X, _£0/0)T]:E)/0 (3.9)

Sous ces hypotheses, le filtre de Kalman est un observateur d’état optimal pour la minimisation
de la variance de I’erreur d’estimation. La détermination des matrices de covariance Q et R est
délicate mais nécessaire pour la bonne convergence du filtre de Kalman [15,19]. Nous
détaillerons ce point dans la suite de ce chapitre.

Comme le montre la figure (3.9), la tache principale du filtre de Kalman consiste a estimer

le vecteur d'état X, ,,,,, dusystéme en minimisant les effets des bruits w et v

Soit x, I’état exact du systeme et x,, son estimation a l’instant k. On définit I’erreur

d’estimation a I’instant k par :

€ =X, —Xy (3.10)

Et la variance de I’erreur d’estimation par :
T A ~ 7
P :E{ekek }:E{(xk =X )X =X ) } (3.11)

On se propose de déterminer X,,,,,, en minimisant la variance de I’erreur d’estimation.
Alors, aprés la phase d’initialisation ou le vecteur d’état x ,, et la matrice de covariance de

I’erreur d’estimation F,,, sont définis, la procédure d’estimation par le filtre de Kalman se

décompose en deux en deux étapes (I’étape de prédiction et I’étape de correction) qui sont
exécutées a chaque période d’échantillonnage T.

+ Une phase de prédiction :

A partir de I’information x,,, disponible a I’instant k on peut en déduire la meilleure

estimation de x ,,, quiégalea:
Xpaw = AgX i + By, (3.12)
On cherche a déterminer sa variance :

Pk :E{(xk+1 X)X _xAk+1/k)T} (3.13)
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Pour dériver les équations du filtre de Kalman, nous commengons par trouver une équation qui
permet de calculer I’état estimé a posteriori X, ,,,,, comme combinaison linéaire de I’estimé a

priori X, ,,, , et une différence pondérée entre la mesure réelle y, ,, et la mesure de prédiction

X, ., comme le montre I’équation (3.15) :

Xpoin =% K0l —CX ] (3.14)

La différence [y,,-Cx,,,,] est appelée I'innovation de mesure ou résiduel [79].
L’innovation refléte I’anomalie entre la prédiction de mesure Cx, ,,,, et la mesure réelley, ., .

Innovation nulle veut dire que les deux mesures sont en parfaite égalité.
Nous pouvons alors définir les erreurs d’estimation a priori et a posteriori, respectivement
comme suit :

ik =Xk "Xk (3.15)

Crrtk+l — X1 T X kak41 (3.16)

La covariance de l'erreur d'estimation a priori est alors :

P =E {(xk+1 =X X g =X )T} =E {ek+l/ke£+1/k} (3.17)

Et la covariance de l'erreur d'estimation a postériori est alors :

_ A A T _ T
P —E{(xk+1 =X )X =X ) } _E{ek+1/k+lek+1/k+l} (3.18)

La matrice K,,, dans I’équation (3.14) est appelée gain de Kalman, et elle est choisie

de telle sorte que la covariance d’erreur a posteriori dans 1’équation (3.18) soit minimisée.
Cette minimisation sera présentée dans les paragraphes qui suivent :

Pour trouver une relation récurrente entre P, ,,,, et P,,, nous avons

P :E{(xk+1 =X )X _xAk+1/k)T} (3.19)

Des équations (3.12) et (3.13) nous obtenons
X X =400, =X, ) +w, (3.20)

En substituant I’équation (3.20) dans (3.19) on obtient

L :APk/kAT +0 (3.21)

Nous avons aussi :

Pn=E {(xk+1 =X ) _)ek+l/k+l)T} (3.22)
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£ Une phase de correction :

A partir des équations (3.3) et (3.15) nous trouvons

Xpi =X papa = =K CYX o =X ) =KV i (3.23)

Le gain K., est choisi de telle sorte a minimiser la covariance d’erreur d’estimation
. . N e T

a posteriori. On montre que cela revient & minimiser la trace de £, ,,,,, = F {ek e +1} .

Apres calcul, on obtient:

Pk+l/k+l =( _Kk+lC)Pk+l/k o _Kk+lC)T +Kk+lRK1€+l (3-24)

La valeur de K, ., qui minimise la tracede P, ,,,., P, ...

oTrace (P, .1) _
oK

0 estdonnée par :
k+1

K, . :Pk+1/kCT(CPk+1/kCT +R)71 (3'25)

En remplagant 1’équation (3.25) dans (3.24) nous obtenons la matrice de covariance de 1’erreur
d’estimation suivante :

Peia =P — K uCPyp (3-26)

Finalement, les formules (3.19), (3.21), (3.24), (3.25) et (3.26) représentent I’ensemble des
équations caractéristiques du filtre de Kalman standard discret. Le filtre est initialis¢ alors par
la variance des bruits d’état et de mesure, par ’état initial estimé ainsi que la matrice de
covariance de ’erreur d’estimation associée.

La présente version du filtre de Kalman fournit I’estimé optimal de 1’état ainsi que la variance
de I’erreur d’estimation [15].
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3.3.2.2. Algorithme du filtre de Kalman standard

L’ensemble des équations caractérisant le fonctionnement du filtre de Kalman standard
développées précédemment peuvent éEtre mises sous forme de la boucle suivante
(Figure 3.10), formant ainsi, I’algorithme du filtre de Kalman standard.

Calcul du gain de Kalman : La mesure y, ,,
T T -1
K, . :Pk+l/kc (CPk+1/kC +R) l
Projection en avant : Mise a jour de I’état estimé :
X stk :Adxk/k +Bduk )ek+1/k+1 Z)CA/{+1//{ +KK+1[yk+1 _C)eku/k ]

P :APk/kAT +0

Mise a jour de la covariance d’erreur :
. Pk+1/k+1:(1_Kk+1'C)Pk/k+l
Estimés initiales
X0 P00 » QetR

Figure 3.10 Algorithme du filtre de Kalman standard [79]

3.3.3. Filtre de Kalman Etendu

Une extension du FK, appelé filtre de Kalman étendu (FKE), a été proposée pour les
systemes non linéaires. Ce dernier, dans un contexte stochastique représente sans doute 1'une
des techniques d'observation de 1'état des systémes non linéaires les plus fréquemment utilisées.
Il permet notamment d’ajouter, au vecteur d’état, une ou plusieurs autres variables que I’on
désire estimer. Ce filtre est largement utilis¢é pour I’estimation simultanée des diverses
grandeurs de la machine asynchrone, tels que : la vitesse rotorique, le couple de charge ainsi
que les paramétres électriques et mécaniques.

Etant donné, que le FKE n’est que I’application du filtre de Kalman décrit précédemment dans
le cas d’un systéme non linéaire, par conséquent, ce systeme doit étre discrétisé et linéarisé
autour du point de fonctionnement (vecteur d’état étendu estimé) actuel [19,75].

Tout d’abord, le systéme d’état doit étre étendu en ajoutant les parameétres a estimer au
vecteur d’état. Soit le systéme continu stochastique non linéaire donné par les équations
suivantes :

X=f(x,u)+w(t)

¥ =h(x,)+ (@) 427

Avec: f et h des fonctions non linéaires
x, est le vecteur d’état étendu aux paramétres a estimer tel que : x, =[x /1]T

Ou 2 représente le vecteur des parameétres a estimer ;
Ainsi, le modele non linéaire stochastique discret étendu s’écrit sous la forme suivante :

Xopn =f g Aou )tw,

(3.28)
Via=h(x, )+v,
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Afin d’utiliser le filtre de Kalman étendu pour estimer le vecteurx, , il convient de linéariser le

systtme a chaque instant. Ainsi, I’application du filtre de Kalman étendu dans le cas du
systéme donné par les équations (3.28) consiste a exécuter les étapes successives suivantes:

+ Initialisation du filtre
Les valeurs initiales doivent étre affectées au vecteur d’état x,,,, ainsi que les matrices de

covariances P,, O etR . Ces valeurs initiales reflétent le degré de connaissance concernant 1’état
initial du systéme. Une grande valeur de P, signifie une moindre information concernant les

états suscités et ceci peut créer une divergence de 1’estimation et méme des oscillations des
états estimés [75].

+« Phase de prédiction
- Prédiction des états et des paramétres : C’est la prédiction du vecteur d’état étendu a
I’instant (k +1) . Elle permet aussi de prédire la sortie y,

X v =F G iotty)

. . (3.29)
Vi =0 )
- Prédiction de la matrice de covariance d’erreur de prédiction
L :FkPkaT +0 (3.30)
Ou: F, =L Eertts) 3.31)

Oox

Yok =Xe k ik

+ Phase de correction de I’état et des paramétres :

La phase de prédiction permet d’avoir un écart entre la sortie mesurée y,,, et la sortie
prédite y, ,,,, . Pour améliorer 1’état, on le corrige par I’intermédiaire du gain du filtrek, ,,. En
minimisant la variance de 1’erreur, on obtient les relations suivantes :

- Calcul du gain de Kalman a P’instant (k+1)

kk+1:Pk+l/kaT[HkPk+1H/€ +R]71 (3'32)
Ou
oh
m, =) (3.33)
axfk Xk =Xe k/k

- Calcul de la matrice de covariance de I’estimation optimale

P

k+1/k+1

=P o Kl Pan (3-34)

- Correction des états et parameétres

Xoromn =%pan K ealVia —mX, ol (3.35)

Ainsi, I’algorithme du FKE peut étre représenté par la figure (3.11) suivante :
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Initialisation / 3. e \
R . Etape de Prédiction
Xeo00=%eo > Prédiction des états et des paramétres : P
~ _ A —» Xk
I —IEs {xkﬂ/k =f (Xp > Ay)
e = A —> );k+l/k

» Matrice de covariance des erreurs:
_ T
Pk+1/k _Fk+l'Pk/k 'Fk+1 +Q

\_ )

\ 4

Actualisation

{xe kik = Xe ke
Pk =P in

/Etape de Correction \

» Gain de Kalman:

T T —1
Kion=PyH ([Hy Py Hyy +R]
» Correction de 1'estimation de 1’état:

Vs
<—

A

X R kUL a0, L))
» Correction de la matrice de covariance:

Pk =W _Kk+1'Hk+l)'Pk+l/k

.

Figure 3.11: Algorithme du filtre de Kalman étendu [19]

La mise en ceuvre effective du filtre de Kalman étendu suppose une bonne connaissance a
priori du systéme sur lequel on veut I’appliquer, a la fois sur les bruits affectant I’état et sur la
connaissance de son état paramétrique [15].

3.4. Influence des parametres du FKE sur les performances de I’estimation

Pour la mise en ceuvre appropriée du FK, quatre parameétres de réglage doivent étre
déterminés au préalable. Ce sont l'estimation de I'état initial Xg et les trois incertitudes ou
matrices de covariance, a savoir la covariance d’erreur Py, la covariance du bruit d’état Q et la
covariance du bruit de mesure R. L expérience pratique montre que le choix de X et Py, n’a
pas une grande influence sur la convergence de 1’estimation [5]. Par contre, ce choix affecte
principalement la partie initiale de I'estimation (figure 3.12) qui n’est généralement pas tres
critique a moins que l'estimation initiale dépasse les limites acceptables [14].

Cependant, le choix des matrices de covariance Q et R qui tiennent compte des
approximations du mode¢le et les erreurs de mesure, respectivement, s’aveére trés délicat puisque
les caractéristiques stochastiques des bruits ne sont généralement pas connues. En effet, ce sont
via ces matrices que passeront les différents états mesurés, prédits et estimés. Leur but est de
minimiser les erreurs liées a une modélisation approchée et a la présence de bruits sur les
mesures. Alors, quelques grandes lignes vont nous permettre de comprendre 1’influence du
réglage de ces matrices sur la dynamique et la convergence de 1’estimation obtenue par le filtre
de Kalman [75].
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*  signal util avec bruit
signal estimé par FK
signal util sans bruit

T L L

R=0.3,Q=2e-4
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P(0)=0.01;x(0)=1.5 !
]
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|
1.5

Temps(s)

Figure 3.12 Influence de la valeur initiale de P sur I’estimation d’une constante, aléatoire

D’apres [75] la qualité de 1’estimation par FKE peut étre améliorée davantage si un bon choix
des matrices de covariance Q et R est effectué. Nous présenterons ci-apres, quelques résultats
de simulation mettant en évidence I’impact du choix de ces matrices d’une part sur 1’estimation
d’une constante aléatoire (tension) et ensuite sur la vitesse de rotation d’un MAS. Dans ce qui
suit, les éléments de la matrice diagonale P sont pris égaux a 1’unité.

3.4.1. Impact de la matrice de covariance de mesure R

La matrice R est liée au bruit de mesure comme les imperfections des capteurs de
courant. Les résultats de simulation de la figure (3.13), d’une constante aléatoire, noyée dans un
bruit blanc et gaussien dont la variance est prise égale a 0.1. La figure (3.14) montre aussi
I’influence de cette matrice sur I’estimation de la vitesse de rotation du MAS.

Selon les figures (3.13) et (3.14a), on constate, que les grandes valeurs de la matrice R,
donnent une estimation bien filtré (lisse). Cela se traduit par une petite valeur du gain de
Kalman k ce qui donne plus de précision a I’estimation mais avec une correction treés lente. En
revanche, dans le cas ou les valeurs de R sont faibles (voir figure (3.14a)), on obtient des
dépassements et des agitations dans la réponse, car le gain de Kalman & devient plus grand et la
correction se fait d’'une maniére rapide.
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Figure 3.13 Influence de variation de R sur I’estimation d’une constante, aléatoire
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Figure 3.14 Influence de R sur I’estimation de la vitesse de rotation d’'un MAS

3.4.2. Impact de la matrice de covariance du systeme Q

La matrice de covariance Q est liée au bruit du systtme comme les erreurs de
modélisation. Les résultats de simulation obtenus dans le cas de I’estimation aussi bien d’une
constante aléatoire que de la vitesse de rotation du MAS figures (3.15) et (3.16) mettre en
évidence I’influence du choix de cette matrice sur les performances de 1’estimation par FK.
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Figure 3.16 Influence de QO sur I’estimation de la vitesse de rotation d’'un MAS.

Notons que la présence du bruit en régime permanent est proportionnelle aux valeurs de Q.
A partir des équations (3.30) et (3.32), nous remarquons que la matrice K est proportionnelle
a Q. Si la valeur de Q est grande, le FKE considére que la grandeur estimée est mal connue
(erreur de mod¢lisation), dans ce cas, le gain de Kalman devient plus grand, ce qui permet
d’avoir une mauvaise précision sur ’estimation figures (3.16a). On obtient un cas inverse si Q
est faible (figure 3.16b).

Ces résultats nous permettent de bien maitriser I’influence de ces matrices sur le
fonctionnement du FKE. Donc, le choix de chaque valeur de ces matrices doit se faire en
fonction de la dynamique de la variable a estimer. D’autre part, nous avons constaté que si le
bruit de mesure est faible, le parameétre du FKE (R) doit étre grand et si le modele du systéme
est mieux connu, le paramétre du FKE (Q) doit étre faible, et par conséquent, le FKE devient
plus précis. Notons qu’une trop forte valeur de Q peut cependant créer une instabilité¢ de
’observation.
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3.5. Paramétrage des matrices de covariance du FKE

Le paramétrage du filtre de Kalman est un point essentiel afin d’assurer la stabilité et la
rapidité de convergence de 1’algorithme [75]. Une attention particuliére doit étre apportée au
réglage des matrices de covariance Q et R qui contiennent respectivement la valeur de la
covariance des bruits d’état et de mesure.

En général, pour définir ces matrices, deux méthodes sont possibles :

+ La premiére méthode consiste a analyser les erreurs de modélisation et de mesure. Elle

suppose que ces erreurs puissent &tre représentées par des bruits blancs, centrés
et décorrélés des états estimés, hypotheése rarement vérifiée en pratique. Une évaluation
adéquate de ces erreurs permet d’obtenir un réglage quasi optimal du filtre [40]. Ajouté au
fait que 1’origine des bruits d’état est diverse et donc difficile a appréhender, cette méthode
de détermination des matrices Q et R est donc délicate a mettre en ceuvre [19,75].

A T’inverse, la seconde méthode consiste a choisir Q et R pour régler la dynamique de
convergence des estimations. La plupart du temps, cela est fait de maniére empirique (par
essais successifs). Une approche équivalente repose sur I’automatisation du réglage de Q et
R par la minimisation d’un critére déterministe [75,81].

#=

Comme les performances d'estimation basée sur 1’utilisation du FKE, dépendent notamment
de la bonne sélection des matrices de covariance des bruits. Alors, dans le cadre de la seconde
méthode citée ci-dessus. Récemment, plusieurs méthodes d'optimisation évolutive et
stochastiques ont été proposées dans la littérature pour assurer le bon réglage de ces
parametres, tels que la méthode de Recuit Simulé (SA), les Algorithmes génétiques (AG) et
'optimisation d’essaim de particules (PSO), qui contribuent de fagon satisfaisante sur les
performances du FKE, pour une large plage de vitesse. Néanmoins, les méthodes d'essai et
d'erreur sont encore principalement utilisées [68].

Avant d’appliquer la méthode d’ajustement des paramétres QO et R adoptée dans notre cas.
Nous allons, tout d’abord, passer en revu les méthodes d’optimisation les plus usuellement
utilisées dans le domaine de Génie électrique, avec une attention particuliére a la technique
métaheuristiques (PSO) sur laquelle est basée notre approche.

3.6. Généralités sur les méthodes d’optimisation

Méthodes d’optimisation
(Algorithmes de résolution

! !

Algorithmes Exacts J Méthodes Heuristiques l

| I ' ! }
v
Branch et J Programmation J cee Heuristiques J

X ; Métaheuristiques
Bound dynamique Spécifiques : }

Figure 3.17 Classes des méthodes de résolution [85]
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Les problémes d’optimisation présentent souvent un grand nombre de solutions
non optimales. En pratique, l'objectif n'est pas d'aboutir a un optimum absolu, mais seulement a
une bonne solution, et la garantie de I'inexistence d'une solution sensiblement meilleure. Pour
atteindre cet objectif au bout d'un temps de calcul raisonnable, il est nécessaire d'avoir recours a
des méthodes appelées "heuristiques", [85,86].

Un grand nombre de méthodes heuristiques, produisent des solutions proches
de l'optimum, ont été développées pour les problémes d'optimisation combinatoire difficiles. La
plupart d'entre elles sont congues spécifiquement pour un type de probléme donné. D'autres, au
contraire, désormais appelées " métaheuristiques ", sont capables de s'adapter a différents types
de problémes, combinatoires ou méme continus et permettent la résolution de problémes pour
lesquels il est difficile de trouver un optimum global ou de bons optimums locaux par des
méthodes plus classiques (voir figure 3.17) [86,87,88] .

A
Optimum

Global

Optimum
Local

X
»
»

Figure 3.18 Optimums local et global

Parmi les différentes méthodes stochastiques d’optimisation globale, nous allons nous
intéresser aux méthodes heuristiques (ou méthodes approchées).

Contrairement aux méthodes dites exactes, ces heuristiques ne procurent pas forcément
une solution optimale, mais seulement une bonne solution en fonction du temps disponible.
Une méthode heuristique peut étre congue pour résoudre un type de probléme donné, ou bien
comme une méthode générale applicable a divers problémes d’optimisation (métaheuristiques)
[89,90]. Parmi ces dernieéres on peut distinguer: méthode de colonie de fourmis, algorithmes
génétiques et optimisation par essaim de particules (voir figure 3.19).

Métaheuristiques ]

| }

Métaheuristiques J Meétaheuristiques

Solution Unique a population

| } I ’ !

Recherche ] Recuit w Recherche l Algorithmes

Locale Simulé Taboue Evolutionnaires fourmis Particulaires

Colonies des J Essaims ]

Figure 3.19 Différentes classes des métaheuristiques [85]
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3.6.1. Méthode d’optimisation d’essaim de particules (PSO)

L'optimisation par essaim de particules est une technique stochastique relativement
récente, puisque les premiers articles la concernant datent de 1995 [91]. L’appellation
d’origine étant, en anglais : Particle Swarm Optimization (PSO).

Les algorithmes d'optimisation par essaim de particules introduits pour la premiére fois
grace a la collaboration de deux personnes de profils trés différents, Russel Eberhart (ingénieur
en ¢lectricité) et Jim Kennedy (socio-psychologue) sont inspirés des déplacements collectifs
observés chez certains animaux sociaux tels que les poissons et les oiseaux migrateurs voir
figure (3.20). En effet, il est étonnant de voir comment ces animaux se déplacent en groupe
dans une seule direction, et se divisent parfois en plusieurs groupes afin d'éviter un obstacle ou
un prédateur, puis reforment un groupe compact. Avec des régles locales trés simples comme «
rester proche des autres individus », « aller dans la méme direction », « aller a la méme vitesse
», ces animaux sont capables d'éviter un prédateur par des mouvements d'explosion puis
reforment le groupe original, tout en maintenant la cohésion du banc [90,91].

Comme on le verra, par rapport a d’autres heuristiques de la méme famille,
I’algorithme PSO présente quelques particularités intéressantes, entre autres la notion que
I’efficacité est due a la collaboration plutét qu’a la compétition. En fait, cette technique est
souvent décrite comme une sorte d’algorithme évolutionnaire, avec une population d’individus
(agents ou particules), dans laquelle, a chaque pas de temps, les meilleurs (selon un critére
prédéfini) sont plus ou moins imités par les autres. Un aspect essentiel, qui la différencie, par
exemple, des algorithmes génétiques classiques, est 1’existence d’une mémoire, a laquelle ne
contribuent que les meilleurs éléments. Le modéle est censé expliquer et reproduire certains
comportements sociaux, mais s’est révélé un peu simpliste.

e

(a) Volée d'oiseaux en formation de V (b) Groupe de poissons migrateurs

Figure 3.20 Exemple de modéles observables chez certains animaux sociaux
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3.6.2. Principe de base de la méthode PSO

Dans cette partie, on présentera le principe de base de la technique d’optimisation par
essaim de particules (PSO). En fait, dans 1’algorithme a essaim de particules, les individus de
’algorithme, sont dites ‘Particules’, alors que la population est connue sous le nom d’essaim
(Swarm). Cette méthode d'optimisation se base sur la collaboration des individus entre eux.
L’idée de base de cette derniére veut dire qu'un groupe d'individus peu intelligents puisse
posséder une organisation globale complexe. Ainsi, grace a des reégles de déplacement tres
simples (dans I'espace des solutions), les particules peuvent converger progressivement vers un
optimum local .Chaque individu n’a qu’une vision locale de son environnement et de son
comportement, va étre le résultat d’'une somme d’attractions et de répulsions engendrées par
son environnement direct, codées par des regles trés simples [88,90] a savoir :

£ Chaque individu doit éviter de heurter ses voisins ;

£ Chaque individu tend a s’approcher des vitesses et directions générales du groupe
local, c'est-a-dire des voisins immédiats ;

+ Chaque individu cherche a s’approcher du centre de gravité du groupe local.

3.6.3. Algorithme de la méthode PSO
Grace a des regles de déplacement trés simples (dans l'espace des solutions), les
particules peuvent converger progressivement vers un minimum global.

Suivant cet algorithme, a chaque itération les particules bougent en fonction de 3
composantes comme le montre la figure 3.21 a savoir:

1. sa vitesse actuelle,
2. sa meilleure solution Py;,
3. la meilleure solution obtenue dans son voisinage F.

c1-{Py —xi) C2.(Psi - xi)

L4

X (mise d jour)
W

X

P;

Figure 3.21 Schéma vectoriel de déplacement d’une particule

Cela donne les équations de mouvement suivantes:

{Vi E+D=wV, () +cn(@).(B, () =X, () +c,r (1)(P, (1) =X, (1))

(3.36)
X, @ +D)=X,(0)+V, ()
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Avec :

X, (¢ +1) : Position actuelle ;

V,(t +1): vitesse actuelle ;

w : Facteur d’inertie ;

¢, et ¢, : constantes d’accélération régulant les vitesses relatives par rapport aux meilleures

positions locales et globales. Ces paramétres déterminent le degré d’influence des positions
passées de la particule elle mémes et celles des autres particules dans la population (swarm).
r,(¢) et r,(¢) sont deux variables aléatoires uniformément distribuées dans 1’intervalle [0, 1].

Le paramétre d’inertie w contréle l’influence de I’ancienne vitesse sur la vitesse
courante, afin de permettre aux particules d’éviter les minima locaux. De la méme fagon, cl
contrdle le comportement de la particule dans sa recherche autour de sa meilleure position et ¢2
controle I’influence de I’essaim sur le comportement de la particule [86].

P, (t) : Meilleure position identifiée par une particule durant sa trajectoire antécédente

(best local).
P,(t): Meilleure position globale identifiée dans le processus de recherche par toutes

les particules dans la population (best global).

Les différentes étapes de 1’algorithme PSO sont présentées comme suit:

Début

- Initialiser les paramétres (nombre de particules, nombre d’itérations).
- Fixer les coefficients ¢, etc, etw

- Initialiser aléatoirement la population de particules avec des positions (X P, etP,) et

vitesses aléatoires.
Répéter
Evaluer la fonction objectif pour chaque particule f (X)) .
Mettre a jour toutes les meilleures positions locales P,, .
Si 7 (P, (P,)
Alors P, =P,
Fin Si

Actualiser les positions des particules en utilisant les équations (3.36)
Jusqu’a ce que (le critére de convergence choisi soit vérifi¢)
Fin

(La position enregistrée dans P, est la solution optimale)
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[ Initialisation ]

<
al

A\ 4

Evaluation de la
fonction fitness

Non

A
Mise a jour de la
meilleure position
locale (P,,)

Critere satisfait

Mise a jour de la

Si Non | position et la vélocité
LSR8y L "| De chaque particule
(Xi ’Vi )

Mise a jour de la
meilleure position
globale (P,)

Figure 3.22 Organigramme de la technique d’optimisation par essaim de particules (PSO)

Exemple d’application : Afin d’illustrer la capacité et le pouvoir du traitement des problémes
d’optimisation, nous proposons de chercher I’optimum global de la fonction de teste de
Shubert (voir figure 3.23) définie par :

f(x,y)z(ii *xcos((i +1)x +i)j(ii xcos((i +1)y +i)j (3.37)

Ou -10<x<10et -10<y<10

Fonction de Shubert

200

100

f(x.y)

-100

-200
10

Figure 3.23 : Fonction de Shubert avec plusieurs optimums locaux et 18 optimums globaux.
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valeur de fitness

f(x.y)

A I’optimum global : f (x ",y ") =-186.7309

7

7
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(55
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W

Figure 3.24 Illustration d’un optimum global ou f(x*,y*)=-186.7309

Best: -186.728 (pour x=-1.425 ety=-0.799 ) Mean: -186.659
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Figure 3.25 Convergence de la fonction objectif vers I’optimum global (AG).
Best fitness=-186.7309 pour x=-0.8004 ety=-1.4252
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Figure 3.26 Convergence de la fonction objectif vers I’optimum global (PSO).
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50
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Figure 3.27 Impact du nombre de particules N sur la convergence de la fonction objectif.

¢ Interprétation des résultats obtenus

Comme nous le remarquons les résultats de simulation sur les figures (3.25) et (3.26), la
courbe d’évolution de la fonction fitness est décroissante. Pour chaque cas, elle se stabilise, a
une certaine valeur minimale de la fonction fitness a partir d’une certaine itération.
L’application des deux approches d’optimisation (PSO et AG) aux deux exemples précédents
(pour un méme nombre d’itérations (itéra=200) et méme taille de la population (N=20)),
montrent via les résultats obtenus que la méthode des PSO est meilleure de point de vue
convergence vers la solution optimale, par rapport aux AG (appliquée par Gatool de la boite
outils toolbox de Matlab) et dont les paramétres sont données au référence [74].

En outre, nous avons aussi arboré l’influence du nombre de particules N sur les
performances du PSO. En fixant les parametres de 1’algorithme PSO: w = 0.8, ¢l =1 et
c¢2 = 1.5, nous avons varié le nombre de particules N de 5 a 60, et relevons 1’évolution, au cours
des itérations, de la fonction fitness pour chaque valeur de N, les courbes de variation obtenues
sont données par la figure (3.27). Nous constatons que, pour un nombre faible de particules (N
= 5), la convergence est atteinte rapidement, mais avec une fitness assez élevée. En effet, des
particules peu nombreuses n’ont pas la chance d’explorer tout I’espace de recherche, d’ou
I’arrivée rapidement, a une solution non optimale. Et pour un nombre ¢élevé de particule, la
vitesse de convergence est variable et la fitness I’est aussi.

3.7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit les méthodes d’estimation sans capteurs mécaniques
qui peuvent étre appliquées a la MAS. La technique basée sur 1’utilisation du filtre de Kalman
étendu s’avere la mieux adaptée en milieu stochastique. Grace a ce filtre, 1’estimation
peut étre étendue a un ou plusieurs parametres du moteur. Alors le FKE se préte
particulierement pour notre application dans la mesure ou il est possible de régler sa
convergence et sa tolérance aux bruits en définissant les matrices de covariance Q et R
appropriées. A cet effet, nous avons exposé un apercu sur les méthodes d’optimisation. Puis on
a opté pour la technique d’optimisation d’essaim de particules dont I’efficacité est confirmée
via un exemple d’application (fonction teste de Shubert). L’application de I’algorithme du FKE
optimis¢é aux deux modéles de la MAS, précédemment développés au chapitre 2, fait I’objet du
chapitre suivant.
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Chapitre 4 Estimation d’état et paramétrique par FKE:
Application au diagnostic du moteur asynchrone.

4.1. Introduction

Le diagnostic a base d’estimation paramétrique est une technique ayant fait 1’objet de
trés nombreux développements [15]. Ce type de diagnostic consiste, sur la base d’un mod¢le de
bon fonctionnement d’un systéme, a effectuer une estimation d’état a partir de la connaissance
des entrées et des sorties du systétme et a utiliser ’erreur d’estimation de la sortie comme
indicateur de défaut (résidu). L’idée fondamentale est que les parametres caractérisant ce
modele sont sensibles aux défauts affectant la machine, et vont donc permettre par leurs
variations de caractériser ces défauts [8]. En fonctionnement normal, ces résidus doivent étre
sensiblement nuls (dus aux erreurs de mesures et de modélisation prés) et s’écarter
significativement de zéro lors de 1’occurrence d’un défaut [32].

La méthode de détection des défauts par estimation paramétrique via un modele
analytique de la MAS en utilisant le Filtre de Kalman Etendu (FKE), sera décrite dans ce
présent chapitre. Nous avons également, abordé le probléme du réglage des paramétres du filtre
de Kalman Q et R en se basant sur 1’utilisation d’un algorithme d’optimisation heuristique [92]
qui permet le calcul des valeurs optimaux des ¢léments de ces deux matrices Q et R. Cette
méthodologie est validée tout d’abord sur le mode¢le de base de la MAS (état sain), puis sur un
second modele mieux adapté au cas défaillant, qui est le modele multi-enroulements. Ces deux
modeles seront mis a profit pour définir une stratégie de détection des défauts électriques de la
machine asynchrone, notamment la rupture de barres.

4.2. Détection de défauts par estimation paramétrique

Les différents parametres et grandeurs caractéristiques de la machine asynchrone
(courants, flux, résistance et vitesse...etc.) peuvent servir de trés bons indicateurs de défauts
voir tableau (1.1). L’une des défaillances les plus couramment étudiées dans la machine
asynchrone a cage d’écureuil est la rupture des barres rotoriques [ 14].

La détection simple et rapide de ces défauts est possible, grace a I’estimation et a la
surveillance de I’évolution de certains parameétres de la MAS notamment, la variation
de la résistance rotorique R,. Cependant, afin de pouvoir localiser précisément les barres
affectés et quantifié le degré de sévérit¢ de défaut, il est indispensable d’adopter des mode¢les
plus fins et plus pertinents que le modele de Park [15]. C’est pourquoi, nous avons envisagé
d’enrichir la modélisation du rotor par un modéle multi-enroulements voir figure (4.1) qui
permet d’introduire d’autres paramétres supplémentaires (i.e. les résistances équivalentes
des barres S; et S;) pour une meilleure caractérisation de ce type d’anomalie de
fonctionnement. En effet, la variation de ces résistances est d’autant plus importante que le
nombre de barres cassées est élevé.
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\

Figure 4.1 Organigramme de recherche de défauts [15]

4.3. Application du filtre de Kalman étendu aux modeles de la MAS

Le filtre de Kalman standard permet 1’estimation de I’état d’un systéme linéaire, ce qui
restreint son application. Ainsi, nous allons utiliser une autre formulation du filtre de Kalman,
le filtre de Kalman étendu, qui permet d’estimer simultanément les états et les paramétres d’un
systéme non linéaire [20,75].

Pour cela, a chaque instant, les équations du systéme sont linéarisées autour d’un point
de fonctionnement, correspondant a 1’état estimé. Tout d’abord, le systeme d’état doit étre
étendu en ajoutant les parameétres a estimer au vecteur d’état en formant ainsi, un vecteur d'état
augmenté.

En se basant sur la présence des bruits, quelque soit le modele d'état original linéaire ou
non linéaire, le modele d'état augmenté est non linéaire. En général, les étapes utilisées pour
I’estimation du vecteur d’état étendu sont les suivantes [92]:

e Sélection du modele de la MAS;

e Discrétisation du modele adopté de la MAS;

e Détermination des matrices de covariances des bruits Q, R et d’état P ;
e Application de I’algorithme du FKE a I’estimation du vecteur d’état.

L'estimation des variables internes d'un systéme en se basant sur un modele approché (modele
de Park), comme par exemple l'estimation de la vitesse, flux ou des courants rotoriques dans la
machine asynchrone, peuvent dans certains cas nous informe sur la présence de défauts .

&3



Chapitre 4 : Estimation d’état et paramétrique par FKE: Application au diagnostic du moteur asynchrone 2016

4.3.1. Modele basé sur une structure de la MAS « saine »

Le premier modele utilisé correspond a une structure de la machine saine. La machine
asynchrone est souvent exploitée en régime triphasé. Cependant sous certaines hypothéses
simplificatrices et en appliquant la transformation de Park, nous pouvons adopter, pour
représenter son comportement, un modele mathématique diphasé qui peut étre exprimée dans
des repéres particuliers (voir figure 2.3). Le choix d’un repére se fait selon les objectifs de
commande, d’observation ou d’identification. Les modéles mathématiques continus (2.26) et
(2.27) développés précédemment dans le chapitre I, doivent étre discrétisés afin d’étre utilisés
par le FKE discret pour I’estimation simultanée des états et parameétres de la MAS en vue de
diagnostic.

4.3.2. Discrétisation du modéle de base continu de la MAS

Le modele discret de la MAS se déduit du modele continu. Le choix de la méthode et le
pas de discrétisation est le résultat d’un compromis entre la précision, la stabilit¢ du modéle
discret ainsi que le temps de calcul [27].

Etant donné, que les deux modeles de la MAS développés précédemment (voire
chapitre 2) sont continus et que le filtre de Kalman est un algorithme discret, alors une étape de
discrétisation de ces modeles sera nécessaire. Dans cette section le modele continu exprimé
dans le repere (o, ) donné par les relations (2.26) et (2.27), va étre discrétisé par la méthode
d’Euler. Cette derniére, est la méthode la plus simple du point de vue résolution numérique
d’équations différentielles. En effet, elle posséde une bonne interprétation géométrique et son
emploi est facile [79]. Pour appliquer la méthode d’Euler, soient les approximations suivantes:

dias _ ilZS (k +1)_i055 (k)
dr T

di/fs — i/fs (k +1)_iﬂs (k)

dt T,
d®0{r —_ ®al‘ (k +1)_q)ar (k)

0 T 4.1)
d®, ©, (k+1)-®, (k)

d T,
dQ _Q(k+1)-Q(k)

d T

Avec T, est le pas d’échantillonnage.

Remplagant maintenant (4. 1) dans (2.2) comme suit :

iy (k+1)—i, (k) 1 1-o0). l1-o l1-o
as as [ I T k (0] k ——POOD® k —V k .
T 0T5+0Tr o )+0LT o ( )+0L a )+J o (K) (42)

e m-r m s

Ce qui nous conduit aprés simplification a :

1 l-o l-o —
| (k+1)={1-T | —+——1||i, (k)+T o (k)+T —PQD, (k)+T —V_ (k
i1 e e, 0 (k)er, S p, (1)o7 v ) 03)

r
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On fait la méme chose pour les autres grandeurs, d’ou I’obtention du mod¢le d’état discret
complet dans un référentiel (a, B) lié¢ au stator (repere stationnaire) suivant:

1 l-o l-o l-o 1
| (k+1)=|1-T | —+——||i_ (k)+T o (k)+T, —PQD, (k)+T, —V , (k
lm ( + ) [ e [UTS + O_T j]las( )+ e UL T ar( )+ e O_L Br ( )+ e O_L as ( )

mor m s

. o L 1-0 ). 3 l1-o l1-o L
lﬂs(k“)_[l Tg[UTS Yo Dlﬂs ()T, 7 POk ), (F) 4T, 0 (KT, (k)

m>r s

@, (k+1)=T, ;—z (k)+[1—Te Ti] @, (k)-T,PQ(k)®,, (k) (44)

r r

r

@, (K +1) =T, 224, (k) +T,PQ(K),, (k )+(1 7, Ti]%
Q(k +1)=T, 1;2"1 (@, (k )iy (k)= (k)i (k ))+(1—T LjQ(k )-T, <

r

Pour tenir compte des incertitudes et des perturbations du systéme, nous considérons les bruits
d’état w et de mesure v. Le mod¢le de la MAS peut étre mis sous la forme générale non linéaire
discréte stochastique suivante :

x (k +1) =f (x (k)ulk)w(k))
{ y(k)=h(x(k)v(K)) (45)

Oou  w(k)=[w, w, w, w, wi] v(K)=[v, v,]

f= T =m (k)+(1—Te Ti]cbm (k)-T,PQ(k)®, (k)+w, (4.6)

b < i, (k)+v1
- g (k)+v2 4.7
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4.3.3. Paramétrage du filtre de Kalman étendu

Le choix des ¢léments des matrices de covariance Q et R, constitue une étape critique
dans I'utilisation de l'algorithme du FKE (voir section 3.2.2). En effet, un bon choix de ces
¢léments contribue d’une manicre signifiante a 1’amélioration des performances de
I’estimation.

Le plus souvent, le réglage du filtre de Kalman par choix de Q et R se fait d'une facon
empirique jusqu'a I'obtention d'un comportement optimal du filtre. Cependant, cette méthode ne
garantit pas la bonne robustesse et la bonne convergence du filtre face aux variations
paramétriques et aux perturbations [93]. Ainsi, pour surmonter ce probléme, nous avons
proposé dans notre travail, une nouvelle approche basée sur l'utilisation de la technique (PSO)
afin d’obtenir les valeurs les plus appropriées (optimales) aux éléments de ces matrices [93].

Notons que, la matrice de covariance de l'erreur d’état renseigne sur la variance de 1'état
estimé, donc sur la qualité de I'estimation et sa précision, ce qui nous permet de conclure que le
bon choix de Q et R reflétera le bon choix de I’estimateur [73,81]. Dans le cas du modéle (4.1),
la matrice de covariance de bruit d’état Q est de dimension 5xJ5 et celle du bruit de mesure R est
de dimension 2x2. En général ceci exige la connaissance de 29 ¢léments, dont seulement 07 ne
sont pas nuls. Comme les courant ont la méme dynamique, les deux premiers éléments de la

diagonale de Q sont choisis égaux ¢,, =95 =9, 94 =4, =9, de méme pour les
composantes du flux 4G4, =9ep =90 > 9oa =904 =90 La méme chose pour les deux

¢léments diagonaux de 7,,, =75 =1 sy =1,

ias i iqs

=r,. Ce qui nous permet d’écrire les matrices
Q et R sous les formes suivantes :

g, 0 0 0 0
0 g 0 0 0
0 =diag([9, 49, 4o 9o 90))=|0 0 q, O 0 (4.8)
0 0 0 g, O
0 0 0 0 g,
. r 0
R =diag ([1 r,-]){o ,,} (4.9)

Afin de rechercher les valeurs des ¢éléments des matrices R et Q les plus appropriées pour
minimiser 1’erreur d’estimation, nous avons adopté le critére de la moyenne des erreurs aux
carrées (MSE) basé sur le calcul de ’erreur entre la valeur réelle de la grandeur considérée et
son estimé. Ce critére nous donne une mesure du module de I’erreur. Si I’erreur est grande le
MSE sera grand, par contre si le MSE est petit, ’approximation sera  bonne.
Mathématiquement, le MSE est donnée par I’expression suivante:

MSE =%Zf_l(y,- -y (4.10)

Avec: V; la valeur réelle (actuelle) a I'instant i, et ;" la valeur estimée & I’instant i ;
N le nombre total des échantillons.

L’ajustement des parameétres QO et R qui peut étre effectué par tditonnement manuelle (essais-
erreurs par exemple) ou d’une maniére automatique par une méthode d’optimisation
(Optimisation d’essaim particulaire, Algorithmes génétiques,...etc.) [93,99], fera 1’objet des
sections suivantes.
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4.3.3.1. Ajustement manuel par essais-erreurs (trial-and-error)

Dans ce cas, les ¢léments des matrices de covariance Q et R sont déterminer manuellement par
essais successifs, c'est-a-dire on les choisit par titonnement, puis voir si les résultats sont bons,
alors on s’arréte, si non on passe a un autre choix et ainsi de suite [93,98].

Considérons le modéle de Park (4.1) de la MAS, ou les matrices de covariance Q et R
sont définies comme suit :

(g, 0 0 0 0
0 g 0 0 0
, O
=0 0 ¢ 0 0 et {0 r} (4.11)
0 0 0 g, O !
10 0 0 0 g,

Supposons que : ¢, =g, =¢, , 4, =9, et ,=r

Les parametres Q et R (qq, g2, 1;) proposés sont donnés dans le tableau (4.1) (8 cas), ou nous
constatons que nous nous avons de bonnes performances en MSE que pour certaines valeurs
de QO et R. Un mauvais choix de ces valeurs peut créer une divergence de 1’estimation et méme
des oscillations des états estimés comme le montre la figure (4.2). Notons la concordance entre
le tableau (4.1) et la figure (4.2), ou nous remarquons que pour la meilleure valeur MSE (cas 8)
dans le tableau (4.1) correspond a la meilleure estimation (courbe b) donnée sur la figure (4.2).

Tableau 4.1 Performances du FKE pour un réglage manuel des matrices Q et R [93].

Cas Valeurs de Q et R MSE lfg:t?::lt:ti(:)en
1 q:=0.1, q,=0.1 et r=0.1 4.5909¢+004 Trés Mauvaise
2 q; =0.01, q,=0.01 et 1;=0.1 1.8125e+003 Trés Mauvaise
3 qi =le-4, qx=1e-2 et r=le-2 75.5508 Mauvaise
4 qi =le-4, qp=1e-3 et r;=le-2 51.8864 Mauvaise
5 qi =le-5, qp=le-2 et r;=le-1 4.7287 Bonne
6 qi =le-4, qp=le-2 et r;=le-1 1.2198 Bonne
7 q; =le-6, qp=1e-2 et r;=le-2 0.4398 Trés bonne
8 q; =le-6, qu=1le-6 et r;=le-2 0.2983 Trés bonne

D’apres les résultats obtenus ci-dessus (tableau 4.1), on conclut que le réglage manuel en
utilisant la méthode essais-erreurs est simple a réaliser, mais le processus est trés long en
termes du temps. Alors, ’obtention de performances d’estimation satisfaisantes ne peut &tre
obtenue qu’avec un grand effort d'un opérateur expérimenté (expert). En effet, il n'est pas
possible d'en déduire aisément un compromis entre les valeurs des éléments des matrices Q et
R. La figure (4.3) montre I’évolution des composantes du Gain de Kalman et de la covariance

d’erreur d’estimation du cas 8 (tableau 4.1).
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Figure 4.2 Résultats d’estimation par FKE avec ajustement manuel des matrices Q et R.
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Figure 4.3 Evolution des composantes du Gain de Kalman et de la covariance d’erreur d’estimation
(Cas 8 du tableau 4.1).

4.3.3.2. Ajustement par la technique PSO

Le choix des valeurs des matrices Q et R, par ajustement manuel (essaies-erreurs) abordé
précédemment nécessite un effort considérable d'un manipulateur expert (i.e. beaucoup du
temps) a cause de la complexité des systémes considérés. Alors, pour remédier a ce probléme,
nous avons adopté, pour la détermination des ¢éléments des matrices R et Q, une nouvelle
approche basée sur I’utilisation de la technique d’optimisation par essaim de particules (PSO).
Cette solution, permet d’obtenir une estimation de grande précision par rapport a la méthode de
tatonnement manuel couramment utilisée [93,98].

Le principe de notre approche d’ajustement utilisé est présenté sur la figure (4.4). Le réglage
des parameétres R et Q se fait au sein du bloque PSO. Le fonctionnement global se fait comme
suit : Initialement le bloque PSO envoie des valeurs initiales de Q et R au FKE, ensuite une
comparaison est effectuée entre la vitesse réelle fourni par le modele MAS et la vitesse estimée
par FKE. Le résultat de comparaison qui est un vecteur d’erreur sera utilisé pour évaluer la
valeur de la fonction objectif (MSE : moyenne des erreurs aux carrées).
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L’MSE sera injectée au bloque PSO afin de réajuster les parametres Q et R. Les nouvelles
valeurs de Q et R (apres réajustement) seront ensuite envoyées au bloque FKE, et la boucle se
répete jusqu’a ce qu’on obtient la plus faible valeur de I'MSE qui correspond aux valeurs
optimales de Q et de R.

N
U . MAS
«A
FK/E )
| \4

PSO

A

Figure 4.4 Principe d’ajustement des parametres du FKE (Q et R) par la technique PSO [93].

Il est a noter que la convergence de la méthode PSO vers la solution optimale dépend
des parametres prédéfinis de 1’algorithme a savoir ¢y, ¢; et w. Selon [51], les meilleures valeurs
de ces paramétres sont définies comme suit: les variables de confiancec; € [1.5 2],
¢, € [2 2.5] et le facteur d’inertie w € [0.4 1.4]. Notant que pour des valeurs de w supérieurs
a 1.2, I’algorithme tend a avoir centaines difficultés a converger [48].

Plusieurs cas de simulation ont été traités pour différentes valeurs de ¢, c; avec w =0.8. Les

résultats de simulation obtenus sont présentés dans le tableau 4.2 et ce pour un modele li¢
au repere (o, B).

Tableau 4.2 Performances du FKE ajusté par PSO avec les paramétres : ¢;=1, ¢c,=1.5 et w=0.8 [93].

Nombre [4: 0O 0 0 o0 1
d’itérations ro 0 |0 @ 0 0 0 |
R=[0‘ r-] et Q=|0 0 qo O O MSE
i 0 0 0 gqo oJ
0 0 0 0 gqq
5 1i=2.5894 ; qi=1.4595 ; q=0.2593 ; qq=0.3105 31.6626
10 1i=1.7776 ; qi=1.3677 ; go=0.0119 ; gq=0.1103 0.9474
20 1i=21.6156 ; qi=3.8509 ; qu=0.1454 ; qq=2.3832 1.2197
30 r=15.8244 ; q=3.2488 ; 5=0.3083 ; q=0.0341 0.0945
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4.3.4. Algorithme du FKE appliqué au modele discret de la MAS

A ce stade, et apres la discrétisation des deux modeles de la MAS a cage développés au
chapitre 2, et apres avoir déterminer les valeurs optimales des parameétres Q et R, le filtre de
Kalman étendu peut étre ensuite appliqué a la machine asynchrone pour estimer le vecteur des
états étendu aux parameétres, comme le montre la figure (4.5) [93].

{Xk+1 = f (ke Ug, Wi) v
Yier1 = h(Xp41, Vies1) k+1

A 4

— Mod¢le de la MAS =

Filtre de Kalman Etendu

: I 1 °
. 1 o 5 ~ (I
< _ f Xy Uie) Xi+1/k A1) ] : .
e | g B .
o 1 1.
. | (T
o Xk r e
P | / af Q_, I o
.l — Prta/k A e
* ox X=Rppy Prédiction |
P Ny s I ll__ e
E _-________--__;3 _____ T T T T T ("~ 7 Correction E
o k/k Z—l <:| e —— ——] .
. > P :
: xk+1/k ah |_’ k+1/k+1 _-: R :
E - dx X=Xf4q1 > Kk+1 i Xk+1/k+1 E
. [ ]

Xic+1/k11 (Vecteur estimé)

Figure 4.5 Schéma structurel d’un filtre de Kalman étendu associé a la MAS.

F.,W,, H_ et} sontles matrices Jacobiennes définies par:

_ o (x,0)

:6f()€k,w) H _8h(x,0) v _6h()€k,v) (4 12)
ox e - '

b W b
k ow ox . ¥ ov

X =X w =0 X =X v =0

F,

Pour appliquer I’algorithme du FKE aux équations (4.6) et (4.7) du mode¢le stochastique non
linéaire, une étape de linéarisation autour du point de fonctionnement(x,,w, =0,v, =0),

devient nécessaire. En suite I’algorithme développé dans le chapitre 3, appliquer appliquant
I’ensemble des équations récursives suivantes:
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X =f 064 0ty ,0)

Pk+1/k :FkPk/kaT +WkQWkT
Kk :Pk+1/kaT (HkPk+1/kaT +VkiRVkT )_1 (4.13)
fk+1/k+1 :)ek+1/k +K, (v, _h(fk-v-l/k’()))
Pk+1/k+1 =Pk+1/k _KkaPk+1/k
Ou les matrices de linéarisation Jacobiennes sont données par :
i L L L i
1-9T 0 —=2 T i x I i T x
(1=77.) oL LT ° oL.L, P oL L, Prets
L L L
0 1-9T - xl] —2-T7 —-——2= x 1
(1=77.) ULXLrp ¢ oLLT ° JLSLrp T
L 1
F(k)= —T, 0 1-=T,) -px I, -px T,
T, T, (4.14)
0 ?—y_m e pxSTe (l_iTe) p'x}Te
rL, pL, pL, pL, S
__(]L_r 4Tc . 'x3Tc . x2Te . IT(, (1_7Te) |
H k)= 1 0 0 0 O
o100 0 (4.15)
et
(1 0 0 0 0]
01 0 0O L o
W&E)=10 0 1 0 0| et V(k)y=
00 01 0
100 0 0 1]

4.3.4.1. Résultats de simulation (Machine 1)

a) Estimation par FKE non adaptatif (Sans ajustement de Q er R)

La simulation de I’ensemble Machinel et FKE est effectuée par programmation sous Matlab.
Les paramétres de la machine 1, sont donnés dans 1’annexe A. Les figures (4.6) et (4.7)
montrent respectivement les résultats de simulation du modéle biphasé exprimé dans les deux
reperes (d, q) et (a, B), lors d’un démarrage a vide suivi d’application d’un couple de charge
nominal C;=10N.m entre t=0.8s et t=1.2s. Le bruit d’état est caractérisé par une variance
q=10"" et le bruit de mesure par une variance r= g?=107.
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Figure 4.6 Résultats de simulation dans le repére (d, ¢) avec FKE non adaptatif.
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Figure 4.7 Résultats de simulation dans le repére (o, ) avec FKE non adaptatif.
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b) Estimation par FKE adaptatif (avec ajustement manuel de Q er R)
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Figure 4.8 Résultats de simulation dans le repére (d, q) avec FKE ajusté manuellement
(Cas 8 : le meilleur résultat du tableau 4.1)

¢) Estimation par FKE adaptatif (avec ajustement évolutif de Q er R)
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Figure (4.9a) Résultats de simulation (repére (o, B)) relatifs au tableau 4.2
(Cas de 30 itérations)
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Figure (4.9b) Résultats obtenus aprés 30 itérations, pour MAS (repére (o, )) alimentée par un onduleur
avec application d’un couple de charge Cr=10N.m entre t=0.8 et 1.2s.
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Figure (4.10) Evolution de la valeur de fitness (MSE) en fonction du nombre d’itérations
(Cas de 30 itérations sur tableau 4.2)

Les résultats de simulation obtenus par utilisation du FKE sans et avec ajustement manuel
(voir figures (4.6), (4.7) et (4.8)) sont insuffisants du point de vue qualité d’estimation. Mais
I’ajustement des paramétres R et Q par la technique d’optimisation PSO (voir figures 4.9a) et
(4.9b) a permet d’obtenir des résultats trés encourageantes et trés précis (MSE trés petit) par
rapport a ceux trouvés par la méthode des essais-erreurs, notamment dans les cas relatifs aux
résultats indiqués sur les tableaux (4.1) et (4.2). Notons que dans ce dernier cas les éléments de
la matrice de covariance Q sont pris différents (c'est-a-direq, # g4 #q, ).
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La figure (4.10) montre la courbe d’évolution de la fonction objectif (MSE) qui décroit a partir
d’un certain nombre d’itérations puis se stabilise a une certaine valeur minimale. On constate
bien qu’apres 30 itérations le MSE converge a une valeur minimale égale a 0.0945. En outre,
on peut remarquer que la convergence de 1’algorithme des PSO vers la meilleure solution est
trés rapide par rapport a la méthode manuelle qui nécessite I’intervention d’un expert et/ou
beaucoup du temps pour obtenir une solution satisfaisante.

Les nombreux cas traités dans notre étude, nous ont permis de constater que le nombre de
particules influe beaucoup sur le temps de calcul de I’algorithme. En revanche, les valeurs des
parametres (cj, ¢; et ®) et le nombre d’itérations affectent directement la qualité du résultat,
c'est-a-dire la convergence de cet algorithme vers la solution optimale, mais ils influent moins
sur le temps d’exécution. Un nombre de 30 itérations avec un essaim de 20 particules
(tableaux 4.2) nous a permet d’obtenir un bon compromis entre 1’erreur d’estimation et le
temps d’exécution, chose indispensable dans le cas de 1’estimation en temps réel.

4.3.4.2. Modeéle non linéaire continu de la MAS étendu a la résistance rotorique R;

Le FKE comme n’importe quel observateur est basé sur le modéle du systéme. Dans
cette partie nous présenterons le modele dynamique de la MAS étendu a la résistance rotorique
décrit par des équations différentielles non linéaires, avec 5 variables électriques (courants, flux
et résistance du rotor), une variable mécanique (vitesse de rotation) et deux variables de
contrdle (tensions statoriques). Puisque Q et R, sont les paramétres a estimer, les équations du
moteur seront non linéaires. Alors, le filtre de Kalman étendu (EKF) est utilisé pour prédire
simultanément 1'état et les paramétres de la machine, en traitant les parameétres sélectionnés
comme ¢états auxiliaires et formant ainsi un nouveau vecteur d'état augmenté défini par [100] :

x:[x1 X, X3 X, X, x6]T =[iw ige P Pp Q R,‘]T (4.17)

Ainsi, le modele dynamique non linéaire (4.6) obtenu précédemment devient :

X, =— L+(1—O-)Lx X +—1_6 X X +—(1_G)x X, + ! v
1 UTS UTr 6 1 o er 673 O_Lm 67" 4 . as
) 1 1 (1—0‘) (1—0‘) 1
X,=—| —+(l-0)—x, |x, — X X,— XX, +—v
? [GTS ( )GTr 6j > oL, "7 oL L "t oL, ”
) ” 1
f(x,u)z x3—L—rX6X1 er6x3 X4X5 (418)
X =X X, tX X —— XX,
C
5=p (X3, =X ,x ) ——x5——F
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4.3.4.3. Discrétisation et linéarisation du modele étendu a la résistance rotorique R

Le modeéle résultant (4.14) est un modéele non linéaire continu, alors sa discrétisation est
nécessaire. En utilisant la méthode d'Euler comme pour le systéme (4.6) et en tenant compte
des bruits d’état et de mesure, on obtient la représentation non linéaire stochastique discréte
suivante [100]:

%0603 (K)+T =% p (k)x (k) +T ——v, +w,
oL oL, =

1 l-o 1-o
[— o oL x6(k))]x1(k)+T L L

K r mr m s

[, (k +1) ] [1 T(—+ 6(k))] () -T 2% e (o x, (k)+T — -0 xs(k)x4(k)+TLvﬁs +w,
oL oL
xz(k +1) s r m mr s
= xy(k+D) x o (k)x, (k) + (=T —x  (k )x, (k) =Tpx ; (k )x , (k) +w,
%,k +1) : Lr
xs(k +1) TL—’”x6(k)xz(k)+hpx5(k)x3(k)+(l—Tix6(k))x4(k)+w4
L : L
| xs(k+1) | r r

T PEw (G (ko () —x s (6, (6)) + (=T f)xs(m—r %+w

r

L x (k)+w, i
(4.19)
B x,(k)+v,
= x,(k)+v, (4.20)

Avec T est la période d’échantillonnage.
La linéarisation revient a calculer a chaque instant k les matrices Jacobiennes F et H comme
suit :

1T i{lﬁ) L, 0 P I U/ e N G ﬂx
of oL © oL, L 6 oL, 5 oL, 4 oL 1 oL, 3
s r r 2
: T R R [N
oL 6 ol, 5 oL L © oL, 3 oL 2oL 4 4.21)
F}( — Ti—mxé 0 1 T—)L6 771)5 77}4 T[anxl 1)3‘|
r r r
L 1 L 1
0 TLAX 6 Tx T T TL’" I 4}
r r r
pL, pL pL pL
—TI”’ 4 TJL’" %3 TI’”X2 7Tf’”)1 147 0
r r r r
L 0 0 0 0 0 1 |
o I 000 0O
““lo1 0000 (4.22)

Apres discrétisation et linéarisation du modele (4.18) de la MAS, on applique 1’algorithme
discret du FKE (figure 4.1) aux équations résultantes (4.19) et (4.20) comme I’illustre la figure
(4.11) ci-dessous:
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Entrée u o Moteur

Asynchrone “ Sortie

| mesurée y

@, (flux du rotor estimé)
EKF @, (flux du rotor estimé)

\4

Q (vitesse du rotor estimée)

. A = o
O.R,P,,x, R (résistance du rotor estimée)

Figure 4.11 Schéma bloc d’estimation par FKE appliqué a la MAS

4.3.4.4. Paramétrage de matrices de covariances (Q et R)

Concernant le paramétrage FKE une attention particuliére est apportée au réglage des éléments
des matrices de covariance Q et R. Selon le principe d’ajustement évoquée précédemment
(voir figure 4.4), le choix des éléments des matrices Q et R est effectuée par un ajustement
offline, en utilisant la technique d’optimisation PSO. En effet, cette approche, permet d’obtenir
d’une maniére précise et rapide, les ¢léments de matrices Q et R assurant la stabilité et la
rapidité de convergence de 1’algorithme. [75, 93,98].

Finalement, le paramétrage du FKE pour I’estimation de la résistance rotorique Rr est résumé

ci-dessous :
[3.3923
0
0
2=
0
|0

0 0 0 0 0
33923 0 0 0 0

0 03077 0 0 0 o R:[11.9236 0 }

0 0 03077 0 0 0 11.9236

0 0 0 02121 0

0 0 0 0  0.00020

4.3.4.4. Résultats de simulation (Machine1)

Lors du fonctionnement en charge, pour un modele de la MAS (état défaillant) étendu a la
résistance rotorique et exprimé dans le repére (a, B), les résultats obtenus sont donnés sur les
figures (4.12-15) suivantes :

Courant statorique réel et estimé (A)

0 Courant réel
EE N B |

Courant estimé
v [

M [ IH
Tl
Hl | lll

\I I
\I\
il \|\|
\II |Il|

i M I
I

I Il II\
l Il III\

il IIIl \I\J ]

Il |
Al
III

" mim

nm

Temps(sec)

Erreur d'estimation du courant statorique

4
| | | | |
T T R R
| | | |
| /T |
0 R B n—
| | | | |
] i el ity Mt H e A
| | | | |
B e e S e
| | | | |
" I I I I I
0 05 1 15 2 25 3 .
Temps(sec) temps(sec)

Figure 4.12 Evolution du courant réel et estimé par FKE lors d’un défaut rotorique
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Flux rotorique réel et estimé (wb)

T
| | | — Flux réel
2 7777:7777%7777‘7777 —— Flux estimé
1
0
-1
| |
2 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25 3
Temps(sec)
) Erreur d'estimation de flux rotorique
| | | | 0 - ——4———
e (O S B | | |
| | | | |
L | 0.05 —F — — o — — —
T T Lo u —— | |
| L T | | |
b ______L___a____| O i\ Aot
| | | | |
| | | | |
e o e e 005 — - = = 4 — - —
| | | | |
1 1 1 1 1 1
1 15 2 25 3 1 12 14
Temps(sec)

Figure 4.13 Evolution du flux réel et estimé par FKE lors d’un défaut rotorique

Vitesse de rotation réelle et estimée (Tr/min)
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Figure 4.14 Evolution de la vitesse réelle et estimée par FKE lors d’un défaut rotorique

résistance rotorique réelle et estimée (Ohm) ZOOM
8 7 T T T T T T T T
résistance réel ; ; ;
résistance estimé !
ARr=50% 1
— 0
ARE=10% & 7 v 1

0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2 2.2 2.4
Temps(sec) Temps(sec)

Erreur d'estimation du résistance rotorique

T T T T

| | | |
i

Temps(sec)

Figure 4.15 Evolution de la résistance réelle et estimée par FKE lors d’un défaut rotorique
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4.4. Modéeéle continu étendu basé sur une structure multi-enroulements

Dans ce cas, nous utiliserons le modele des circuits €lectriques magnétiquement couplés
(voir systeme d’équation 2.1), développé au chapitre 2, pour simuler le fonctionnement de la
machine asynchrone. La représentation de la dynamique de la machine, avec un repére li¢ au
rotor (@ops—®m), est donnée par les équations suivantes:

dod
V., =RI, +—% —0d
ds s ds dt qs

do,
qu = RS [qx + d - w'q)ds

t
‘o (4.23)

0=R1,+

T
Si on choisit comme vecteur d'état x(t):[ids(k) i (k) i, (k) i,(k) ie(k)] et

s 00 O]T le modéle réduit du schéma

comme vecteur de commande u(f)= [V sV

multi-enroulements de la machine asynchrone peut étre défini par [8, 17,23]:
(L= == ]-[R][/] (4.24)

Ou le calcul de I’inverse de la matrice inductance [L ]_1 (voir Annexe 2), nous permet d’écrire

sous forme d’état, le modéle étendu aux résistances rotoriques équivalentes S; et S; comme
suit :

fid | [ - ne 7S (7S, =7 0 0 0][id, ] [r, 0]
iq, =0 =1 (7S5 -7,0) 73S, 0 0 0}ig, 0 7
d i, Vs V@ —7:5, (7,8, 7@ 0 0 0fid, w0 v,
E iq, |=|=vs@ —rs —(7385—ro) —74S, 0 0 O, [+] 0y |:VS} (4.25)
I, 0 0 0 0 7 0 01, 0o ol|-*
S, 0 0 0 0 0 1 0}Ss, 0 0
s, Lo o 0 0 0 0 1]ls,|] |0 o]
i
iq,
. id,
|:l.ds:|:|:l 00000 0} g, (4.26)
iq, ] [0 1000 0 0]
Sl
_S2_
R, 1 NM, NM, 3M R, M, 1
"ol T e, " er, T 2er L, T 201, T oL,
Ou: 3NM: R 1 3M? 3N M2
4 "_401:“141 ’ 9:Le; T 7 “:20L:Lm ol 4L;LZ
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4.4.1. Discrétisation du modeéle multi-enroulements continu étendu

Le filtre de Kalman nécessite un modele discret de la machine qui se déduit du modele
continu. Le modéle de la machine asynchrone résultant précédemment (4.25) et (4.26) est un
modele d’état continu non linéaire, alors il est important d’obtenir le modéele d’état discrétisée
du systéme. En utilisant la méthode d'Euler comme pour le systéme (4.6), on obtient la
représentation non lin€aire discréte suivante:

[i,(k+)] [1-Ty  p0l 7S T 7Sy +y 0 0 0|li (k)] [Ty, O

i, (k+1) 1,0l 1=-Ty, —(7S;—y,0)l =78, 0 0 0i,(k) 0 Ty

ik +1)| | =yT  agl I-TyS, ~Sy=p@l 0 0 0|\, (k)| Ty, 0 |

i,(k+D)|=|~yl —yT (7,8, —y,@T 1-Ty.,S, 0 0 0f|i,(k)|+| 0 Ty, |:Vds:|

1, (k +1) 0 0 0 0 1-Ty, 0 0| 7,(k) o o |F*

S, (k +1) 0 0 0 0 0 1 0fSk) 0 0

|S,(k+D| | 0 0 0 0 0 0 1][S,)] Lo 0
(4.27)

{ids(kﬂ)}_{l 000000

o1 00000

(& +1 }[z@(k) i (k) iy (k) i, (k) LK) S) S0]  (4.28)

Ou (pour Nr=16 barres)

1:3 2E+Rb0+Rb15 cos’ 0 + 2E+Rbl+Rb0 cos’la+---+ 2E+Rbl4+Rb15 cos’15a
16 Nr Nr Nr

+%[(Rbocos O cosla )+ (Rsicoslacos2a)+---+(Ruiscos15a cos Oa)}

(4.29)

S, = _Z (ZE-FRM)-FR})IS)COSOQSHIOCZ—(ZE-FRH-FR};OJCOSIQSHIICZ—"'
16 Nr Nr

_(2%+Rb14+Rb15jC08150{ sin15a}+%[(Rbosin Oc cosla )+ (Rsisinla cos2a )+ -+
r

+(Reissinl5a cos O )] +%[(RbOCOS O cosla )+ (Rsicosla sin2a )+

+(Re1scos15a sin O )] +
(4.30)

4.4.2. Application de I'algorithme du FKE au modele multi-enroulements

On distingue deux étapes principales pour I’application de ’algorithme du FKE. La premiére
est la prédiction, la seconde est la correction (ou le filtrage). Ces deux étapes sont introduites
aprés une initialisation du vecteur d’état et des matrices de covariances [19].

> Initialisation du vecteur d’état et des matrices de covariance

Les valeurs initiales reflétent le degré de connaissance des états initiaux. Les valeurs trop
¢levées indiquent peu d'informations sur les états et peut engendrer des problémes de
divergence, ainsi que de grandes oscillations autour d'une valeur vraie des évaluations d'état
peuvent se produire. Avec des valeurs basses la convergence peut diminuer [73.75].
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> Phase de prédiction

e Calcul de la prédiction du vecteur d’état

Cette étape permet d’établir une premicre estimation du vecteur d’état a I’instant (k+1) :
Soon =f Gy w V=Ify o fo fo fs fo fr] (4.31)
Ou' :
i :(1_71T)ids(k)+7/za)Tiqs(k)+72a)Tidr(k)+(73§2 +7/4a))Tiqr(k)+T71ons(k)+wl
fr==10Ti (k) + (= 7T )iy, (k)= (7S, + 7,0 (k) = 7S Ti, (k) +T 1,/ o (k) +w
[y ==y (k)= ys@Ti, (k) + (1=T 7,8 (k) = (78, + 7,@)Ti, (k) +T 3,/ o (k) +w

fa==y@Tiy (k) 4y (k)= (73S, = 1@)Ti, (k) +T 1,/ , (k) +w (4.32)
fs=(=Ty ), (k)+w,
fo=S,k)+a,

fr=8,(k)+ o,

Ainsi, cette premiére estimation de I’état permet de prédire la sortie
Vi =H X (4.33)

e Calcul de la matrice de prédiction de covariance du filtre
L’équation de prédiction de covariance de I’erreur d’estimation est réactualisée par la formule
suivante :

P =F(k )Pk+1/kEcT +0, (4.34)

Ou Q =diag(q, q, 9, 9, qs qs q,) :estlamatrice de covariance de bruit d’état dont

la valeur est déterminée par la technique PSO.

E{ :af()ekauk)

(4.35)
ox x=F (k1K)
Aprées un long calcul on obtient la matrice Jacobienne suivante :
=yl el oy ST =Syt 0 —pTi, 0
-y, 1-yT —( }/3§ s —V,0)T }/3§ J 0 0 vk iAq,,
-yl y.al 1- }/7§ T —(7/7§ , + 1.0 0 -y, T iAd,, 0
FRY=\ ol ol  —(S,—pol  1-9,ST 0 0 ST, (4.36)
0 0 0 0 -y, 0 0
0 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 1 |
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> Phase de correction

e Calcul du Gain de Kalman a Pinstant (k+1)

Le gain de filtre de Kalman est donné par :
T T u
Kk+l :Pk+1/ka+1 I:Hk+lpk+1/ka+l+Rk:| (437)

Ce gain est choisi pour réduire au minimum la variance d’erreur d’estimation des états a
estimer.

o Estimation du vecteur d’état a ’instant (k+1)

La phase de prédiction permet d’avoir un écart entre la sortie mesurée ), ,, et la sortie prédite
V. -Pour améliorer 1’état il faut donc tenir compte de cet écart et le corriger par

I’intermédiaire du gain de filtre de KalmanK, ,,.En minimisant la variance de I’erreur, on

obtient I’expression du nouveau vecteur d’état estimé a I’instant (k +1) [28].
xk+1/k+l :x\kﬂ/k +Kk+1 [yk+1_)}\k+l/k] (438)
e Equation de correction d’état estimé

Xpkn =X ean YKo [J’k+1 _Hk+1xk+1/k] (4.39)

e Equation de correction de la covariance de ’erreur d’estimation

Pooin =1 =Ky aH i [P (4.40)
Ou:
O SR AR RRR R @4
La derniére étape est la réactualisation de la matrice de covariance du filtre comme suit :
Pk = =K C P (4.42)

L’étape de correction consiste & mettre a jour I’estimation de I’état X, .., a partir des

nouvelles mesures y, ,a I'instant (k +1) et de I’estimation a prioriX , _,,, .
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4.4.4. Résultats de simulation (Machine2)

a) Estimation par FKE des résistances équivalentes S1 et S2 (cas de rupture d’une barre)

résistance réel
résistance estimé

3
Temps(sec)

(wyQ) 1S eoUEySISU

1.5

|
|

1.55

(wyQ) uonewnsa p Jnaug

4 5 6

3
Temps(sec)

Figure 4.16 Evolution des valeurs (réelle et estimée) de la résistance S1 et de I’erreur d’estimation
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4 ___16 _ _ _18_

3
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12— _ 1

(Wwyo) LS souessisel

(wyo) uonewnss p Jnouz

|

|

|

3
Temps(sec)

Figure 4.17 Evolution des valeurs (réelle et estimée) de la résistance S2 et de I’erreur d’estimation
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b) Estimation des résistances équivalentes S1 et S2 (rupture de deux barres suivi de trois barres)
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Figure 4.18 Evolution des valeurs (réelle et estimée) de la résistance S1 et de I’erreur d’estimation
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Figure 4.19 Evolution des valeurs (réelle et estimée) de la résistance S1 et de I’erreur d’estimation
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¢) Estimation des résistances équivalentes S1 et S2 (cas de rupture de trois barres)
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Les résultats des figures (4.16) et (4.23), montrent I’évolution des résistances équivalentes S1
et S2 des barres rotoriques pour différents scenario de rupture de barres. On constate que
I’erreur d’estimation entre les valeurs réelles et les valeurs estimées des résistances rotoriques
équivalentes S1 et S2 au moment de cassure de barre (changement abrupte) traduisent la gravité
du défaut. En effet, plus le défaut est grave (i.e. nombre de barres cassées ¢élevé), plus la valeur
de I’erreur d’estimation est élevée. La figure (4.24) illustre 1'évolution temporelle en régime
transitoire et en régime permanent de la vitesse et du couple électromagnétique de la machine
en présence des ruptures de trois barres successives a des instants distincts. Nous remarquons
que la rupture d’une seule barre provoque de légeres oscillations dans le couple et dans la
vitesse mais plus le nombre de barres cassées augmente, plus I’amplitude des oscillations croit
aussi. On constate alors que la présence du défaut de cassure de barre provoque I'augmentation
de la résistance rotorique, 1’utilisation du Filtre de Kalman étendu, par surveillance de 1’état de
la machine a travers la valeur de la résistance rotorique équivalente. Ce que peut servir d'un
signal d’alarme indiquant la présence du défaut. Les résultats de simulation réalisées sur le
modele se résume ainsi (voir figure 4.26):

4+ Pour la rupture d’une seule barre (k= 0). Les valeurs de S1 et S2 deviennent:
S1=32.92uQ et S2=5.456 uQ

% Pour la rupture de deux barres adjacentes (k=0, k= 1). Les valeurs de S1 et S2
deviennent:
S1=41.17 uQ et S2=18.63 uQ

+ Pour la rupture de trois barres adjacentes (k=0, k= 1, k=2). Les valeurs de S1 et S2
deviennent:
S1=61.45 uQ et S2=31.82 uQ

# Pour la rupture de quatre barres adjacentes (k=0, k= 1, k=2, k=3). Les valeurs de S1 et
S2 deviennent:
S1=88.905 uQ et S2=37.275 uQ
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Figure 4.26 Evolution des valeurs des résistances équivalentes S1 et S2
en fonction du nombre de barres cassées
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4.5. Conclusion

Ce chapitre nous a permis de présenter le FKE, son paramétrage via un réglage optimal
des ¢éléments des matrices de covariance des bruits d’état et de mesure suivi de son application
sur deux types de modéle distincts de la MAS. Le premier modele correspond a une
représentation saine de la MAS dans le repére de Park, dans lequel le vecteur d’état formé des
courants statoriques et des flux rotoriques et étendu par 1’ajout d’un état (w) ensuite de deux
¢états supplémentaires (o et la résistance rotorique). Cette formulation a permet d’estimer a la
fois les variables d’états et les parameétres de la machine a savoir : la pulsation électrique o, et
la résistance rotorique R;.

Le second mod¢le correspond a une représentation multi-enroulements qui tient compte
des défauts rotoriques notamment la rupture de barres de la cage de la MAS. Les équations
¢lectriques de ce modele dans le repere de Park sous une formulation mathématique particulicre
dépendante des résistances équivalentes des barres rotoriques. En étendant le vecteur d’état des
courants statoriques et rotorique aux résistances S1 et S2, il est possible d’estimer tout le
vecteur par le FKE. On conclure donc, que cette estimation donne une image réaliste de
déséquilibre présent dans le rotor de la machine. Le prochain chapitre sera consacré au
diagnostic a base du traitement du signal.
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Chapitre 5
Diagnostic des défaillances rotoriques dans la MAS par

les techniques du traitement du signal.

5.1. Introduction

L'analyse par le traitement du signal, est utilisée depuis de nombreuses années pour
détecter des défaillances dans les machines électriques, en particulier les ruptures de barres au
rotor, la dégradation des roulements, les excentricités, les court circuits dans les bobinages. De
nombreuses méthodes d'analyse du signal ont été proposées pour le diagnostic de défauts dans
les machines ¢€lectromécaniques [7, 9, 23]. La transformée de fourrier (FFT), figure parmi les
méthodes du traitement du signal les plus couramment utilisées. Malheureusement, elle n’est
pas toujours appropriée a l'analyse de tous types de signaux électriques, notamment les non-
stationnaires [13]. En effet, elle ne peut pas indiquer l'information inhérente dans ces signaux
(perte de I’information temporelle).

L’approche alternative a un tel signal non stationnaire est la transformée en ondelettes,
en plein essor et qui se montre comme un outil puissant de traitement du signal. Cette
transformation a [’avantage de capter la variation en temps des propriétés (fréquences et
amplitudes instantanées) contenues dans les signaux. L’apport principal de cette nouvelle
technique d’analyse est la représentation conjointe temps-échelle (ou temps-fréquence) des
signaux non-stationnaires.

Dans ce chapitre, nous présenterons les méthodes de traitement du signal les plus
usuellement utilisées dans le diagnostic des défauts des machines €lectromécaniques, suivi de
leur application a I'analyse des courants statoriques.

5.2. Application de la transformée de Fourier au diagnostic de la MAS

5.2.1. Rappel sur la transformée de Fourier

L'objectif de cette section n'est pas de fournir une description détaillée de 1'analyse de
Fourrier et de ses fondements. Il s'agit plutot de présenter cette méthode d'analyse afin de
pouvoir situer l'intérét de 'analyse en ondelettes [95].

La transformée de Fourrier est 1'un des outils les plus utilisés par la communauté du
traitement du signal. Elle permet, en décomposant le signal selon un ensemble de sinusoides, de
passer du domaine temps au domaine fréquence.

La transformée de Fourier d’un signal x(t) dans ’espace L?(R) est donnée par :

X(H= jj x(t) €™ dt (5.1)
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L'information fourni par l'intégrale, correspond a tous les instants de temps, puisque
l'intégration est de - w0 & + oo sur le temps donc :

e Si le résultat de cette intégration est une grande valeur, alors nous disons que le signal
x(t) a une composante spectrale dominante a la fréquence « f'». Ceci signifie que la
majorité de ce signal est composé de la fréquence f.

e Si le résultat de cette intégration est une petite valeur, alors nous disons que x(t) n’a pas
de composante spectrale dominante et majoritaire a la fréquence « f ».

e Si ce résultat est nul, alors le signal ne contient pas du tout la fréquence « f'».

La transformée de Fourier discréte (DFT) est 1'équivalent discret de la transformation de
Fourier continue qui est utilisée pour le traitement du signal analogique. Sa définition
mathématique pour un signal x(n) de N échantillons est la suivante :

ok
N-1 ) N-1 -j2r—n
Xk=Y  x@e?™=%""xme Y avec 0<k <N (5.2)
Ou  X(k) est I’amplitude a la fréquence k

5.2.2. Transformé de Fourier rapide (FFT)

La transformée de Fourier rapide, est un algorithme de calcul rapide de la transformée
de Fourrier discrete (DFT), élaborée en 1965 par J.W.Cooley. Cette transformée est trés utilisée
lorsqu'il est indispensable d'obtenir une analyse fréquentielle "en ligne" dans certains
processus.

La détection des défauts rotoriques, est basée sur 1’analyse de la signature du courant
statorique (MCSA). Cependant, ’analyse de Fourier, de par sa nature, montre assez vite ses
limitations : son calcul nécessite la connaissance de toute 1’histoire temporelle du signal. De
plus, son manque de résolution temporelle. Cela signifie simplement que si on est
effectivement capable de détecter toutes les fréquences qui apparaissent dans un signal, on est
en revanche incapable de déterminer a quel moment elles se produisent dans le signal. Il existe
une transformée de Fourier plus «locale» donnant des informations mieux localisées, il s’agit le
la transformée de Fourier Fenétré [59].

5.2.3. Transformation de Fourier a court terme (STFT)

Pour surmonter certaines limitations de la transformée de Fourrier (FFT), quant aux
manque d’information sur le temps et traitement de signaux non-stationnaires. La notion de
fenétre fut introduite pour la premiére fois par Denis Gabor (1946), cette notion consiste a
analyser le signal par transformée de Fourrier par portion a I’aide de fenétres temporelles dont
la position centrale est déplacée sur tout le long du signal (voir figure 5.1). La fenétre est
déplacée sur I’échelle des temps par ’incrément désiré par I’utilisateur. L’information tirée
peut étre plus ou moins pertinente selon I’incrément et la longueur de la fenétre qui doit
atténuer la distorsion des spectres obtenus par la transformée de Fourier [13,59]. Cette
technique est connue sous le nom de la transformation de Fourrier a courte terme (STFT). Elle
est exprimée mathématiquement par la relation suivante:

+00

STFT {x(t)} (a,f) = j x(t)g (t—a)e ?™dt (5.3)

Ou  g(t) : est la fonction fenétre et g son complexe conjugué.
A :représente 1’échelle.
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Fenétre

Amplitude
Frequency

-

Temps Temps

Figure 5.1 Transformation de Fourrier fenétré (STFT) [59]

5.2.4. Origines des raies dues aux cassures de barres rotoriques

Les défaillances rotoriques sont souvent a I’origine de nuisances dues aux ondulations du
couple €lectromagnétique provoquant des oscillations de la vitesse de rotation. L'information
rupture de barre se trouve alors véhiculée par le flux magnétique, et par conséquent dans le
courant absorbé par la machine [8]. Il est donc nécessaire de connaitre les fréquences
résultantes d'une rupture de barres pour pouvoir les détecter a travers une analyse spectrale des
courants.

En conditions normales (Figure 5.2(a)), le systéme triphasé crée un champ tournant dans
I’entrefer qui peut étre direct [29]. Ce champ tournant, induit un courant dans les barres
rotoriques d’une fréquence proportionnelle au glissement du rotor g. Les barres rotoriques
produisent alors un champ tournant résultant direct. Pour un moteur symétrique (état sain), il
n’y aura pas du champ tournant résultant inverse [30,97].

(a) machine saine (b) machine défectueuse (c) vue générale

Figure 5.2 Schéma de fonctionnement pour un rotor sain et défaillant [30]

Par contre, si la machine présente une défaillance rotorique (cassure d’une barre) une
dissymétrie au rotor apparait (voir figure 5.1(b)). Dans ce cas, il se crée en plus du champ
rotorique direct, un champ magnétique inverse qui tourne a la vitesse -g€), créé par le
déséquilibre des courants dans les barres [29,97]. Cela a pour effet d'induire des forces
¢lectromotrices dans les circuits statoriques de fréquences (7-2g)f; et donc des composantes du
courant a ces fréquences selon la relation [8,23]:

fdéﬁzut =(-g)f, -¢, =(1-2g)f, (54

Une composante oscillatoire du couple €électromagnétique a la fréquence 2gfs est aussi produite
par interaction avec le champ magnétique produit par les bobinages statoriques. Les forces
¢lectromotrices dues au défaut sont alors de fréquences (1£2g)f;. Les champs crées par les
courants vont induire, par conséquent, au rotor des courants directs et inverses de fréquences
+3gfs. Ainsi, au stator, des courants de fréquence (1+4g) f; sont générés selon le méme
processus. Par conséquent, nous pouvons remarquer la présence de plusieurs composantes de
fréquences dues a la cassure de barres (fpx), bien connues a ce jour, se retrouvent dans les
courants absorbés par la machine et qui sont données par la relation [8, 23]:

Jo, =(1£2kg)f,  olk est un entier positif (k=0, 1, 2,3...). (5.5)
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5.2.5. Résultats de simulation et discussion

Nous présentons ici les résultats de simulation relatifs a 1’analyse spectrale du courant
statorique de la MAS a cage en régime permanent avec une charge de 3.5N.m.
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Figure 5.3 Analyse spectrale du courant statorique de la MAS

Sur la figure (5.3) est présentée I’analyse spectrale du courant statorique. On remarque que
pour un rotor sain (figure 5.3a), nous n'observons aucune raie latérale. Par contre, lorsqu'une
barre rotorique est rompue, on constate I'apparition des raies latérales (1+2g).f; au voisinage du
fondamental f=50Hz, (voir figure 5.3b). Les composantes de fréquences spécifiques a deux et
trois barres cassées (figures 5.3¢ et 5.3e) coincident avec celles données par 1'équation (5.2)
pour k=2 et k=3. Ces fréquences sont situ¢es autour de la fréquence fondamentale f;.

Le spectre du courant montre trés clairement, que la cassure de barres a une grande
influence sur les composantes des raies. Ce critére permettra d'évaluer l'importance du défaut
rotorique. En effet, c’est I'amplitude de la raie gauche du fondamental qui nous informe de la
gravité du défaut rotorique. Alors, une analyse spectrale du courant statorique lorsque le rotor
est sain, nous permet d'établir un spectre de référence, puis d'analyser en continu I'évolution du
spectre. Si la raie a gauche du fondamental se manifeste, cela signifie qu'un défaut du rotor est
apparu. De plus, si cette raie augmente en amplitude, cela signifie qu'un accroissement du
défaut rotorique a eu lieu. On constate sur le spectre obtenu (figure 5.3(c)) par FFT la présence,
des fréquences: f1=46,5 Hz f2=53,5Hz f3=42,86Hz f4=57,14Hz (deux barres casées).
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Comme le montre la figure (5.4), I’analyse du courant statorique par STFT nous a permet
d’obtenir a la fois une information sur le temps et sur la fréquence, mais la qualité¢ de sa
résolution dépend du choix de la taille de la fenétre adoptée.
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Figure 5.4 Analyse du courant statorique par STFT (spectrogramme)

Bien que la transformée de Fourier de courte durée peut étre utilisée pour analyser les
signaux transitoires en utilisant une représentation temps-fréquence (figure 5.4), mais elle ne
peut analyser le signal qu’avec une fenétre de taille fixe pour toutes les fréquences, ce qui
conduit a une mauvaise résolution de fréquence [59]. Cependant, la transformée en ondelettes
peut surmonter ce probléme en utilisant une fenétre de taille variable.

5.3. La transformée en ondelettes (WT)

Ce mode d'analyse est utilis¢ pour détecter des phénomenes qui se déroulent sur des
échelles de fréquences différentes rencontrées dans un signal. L'idée fondamentale est de
décomposer le signal a l'aide de fonctions analysantes particuliéres construites a partir d'une
ondelette mere oscillante et a moyenne nulle. A partir de 1'ondelette meére, il est possible de
créer des ondelettes analysantes centrées d'une valeur et a échelle variable limitée [94,95].

Fchelle

Amplitude

Temps

Temps

Figure 5.5 La transformée en ondelettes

La figure 5.5 ci-dessus donne le pavage de I’espace temps-fréquence pour 1’analyse en
ondelettes (WT). Contrairement, a 1’analyse de Fourier, ou la fenétre est de taille constante,
pour I’analyse en ondelettes, la fenétre est de surface constante mais sa taille varie en fonction
de la fréquence a analyser.
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L'utilisation des ondelettes pour la surveillance des défauts et le diagnostic des moteurs
asynchrones permet d'améliorer 1'analyse du courant statorique pendant les phases transitoires.
Les ondelettes peuvent étre utilisées pour 'analyse localisée dans le domaine temps-fréquence
ou temps-échelle. C'est par conséquent un outil adéquat pour le diagnostic des machines
¢lectriques lorsqu'il est indispensable de les utiliser a vitesse variable. On présentera dans ce
qui suit la technique des ondelettes continue (CWT) et discréte (DWT) suivi de leur application
au diagnostic des défauts rotoriques de la machine asynchrone a cage d’écureuil.

D'une maniere globale, on peut définir une ondelette comme une fonction qui doit
répondre a deux critéres: avoir un support compact, c'est-a-dire qu'elle se localise sur un petit
intervalle de temps et avoir une moyenne nulle [94,96].

5.3.1. Transformée en ondelettes continue (CWT)

Fondamentalement, la transformée en ondelettes se calcule de la méme fagon que la
transformée de Fourier fenétrée. En fait, analyser une fonction appartenant a I’espace L?(R) en
ondelettes, consiste a trouver le résultat de son produit scalaire avec des ondelettes de certaine
famille {ll’a,b (t),aeR;,b € R} bien localisées en temps et en fréquence. Les scalaires ainsi
obtenus sont appelés coefficients d’ondelettes, et [’opération reliant la fonction et ses
coefficients est appelée transformée d’ondelettes continue (CWT).

La transformée en ondelettes continue d’un signal x(?) est définie mathématiquement par [94] :

C,@b)=Cy,) = x@%,, @) (5.6)

Ou les coefficients C,(a, b) s’interprétent comme la projection du signal x(t) sur la famille
{‘Ifa,b (t)} des fonctions obtenues par dilatation de a et translation de b de 1’ondelette meére
donnée par :

¥, ()= %‘P[ﬂj (5.7)

a

Une ondelette ¥(2) est une fonction de moyenne nulle:
+00
LO W) dt =0 (5.8)

Le facteur d'échelle (compression ou de dilatation) a est relie a la notion de fréquence (a=1/f) et
le décalage b est relie a la notion de position temporelle (balayage du temporel sur 1’axe
temporel du signal a analyser). Plus a est grand, plus I'ondelette est dilatée. Par conséquent les
grandes valeurs de a seront logiquement associées aux basses fréquences, les plus petites aux
hautes fréquences donc [94] :

» Facteur d’échelle a=1 : ondelette mére ;
» Facteur d’échelle a > 1, ondelette dilatée (extraction des basses fréquences)

» Facteur d’échelle a < 1, ondelette compressée (extraction des hautes fréquences).
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a=05  a=1 a=2

Figure 5.6 Effet de changement des parameétres échelle-translation sur I’ondelette meére

e Conditions d'application [101]

400 2
- Fonction a énergie finie : £ = L)O |‘P(t)| dt (5.9)

- La transformée en ondelettes a donc une résolution temps-fréquence qui dépend de 1'échelle b,
et vérifie la condition d’admissibilité, c’est a dire que I’intégrale suivante existe et soit finie :

C, = j“‘ﬁi’:')‘ df <+ (5.10)

Ou P (f) est la transformée de Fourier de ’onde ¥ (t). Cela signifier que la transformée de
Fourier de I’onde doit étre nulle pour une fréquence nulle :

()= W) dt =0 (5.11)

Cette condition impose a I’ondelette d’étre a moyenne nulle. Ainsi, son amplitude passe
forcément par zéro et présente donc quelques oscillations; c’est ce qui fait qu’on lui attribue le
nom d’ondelette.

5.3.2. Transformée en ondelettes discrete (DWT)

La transformée en ondelettes discréte est issue de la version continue, a la différence de
cette derniére, la DWT utilise un facteur d’échelle et de dilatation discrétisées [101].

Ces coefficients a et b seront discrétisés de la maniére suivante :
a=a, et b=nbya, avec a,>1 et b, >0

Les ondelettes sont alors données par :
¥, (t)=a,"*P(a,'t - jb,) (5.12)
Donc pour toute fonction x(t), la DWT est définie par :
C.(i,j)=a;" jjx (¥ (a;'t — jb,)dt (5.13)
Tel que :
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e a, Ilefacteur d'échelle
e b, le facteur de translation

e ictjsontdes entiers € Z

Si on choisit a5=2 et by=1, on se place dans le cas d’'une DWT dyadique :
C.G.)=a" [ x(OPQ 1 - j)dt (5.14)

On appelle transformée en ondelettes discréte dyadique toute base d’ondelettes travaillant avec
un facteur d’échelle ag=i/2 [101]. L’analyse en multi-résolution permet d’analyser un signal en
différentes bandes de fréquences.

Soit gla fonction échelle. Elle doit étre dans L? et ayant une moyenne non nulle. On forme une
base de fonctions d’échelle pour tout i € Z comme suit :

0, O=2"p(2"t-j) (5.15)

et de la méme manicére la base d’ondelettes :
i /2 i .
¥, (0)=2""¥(2"1-) (5.16)
Le facteur d’échelle dyadique meéne a :

#)=2 2h(j) p(2 ~)) (5.17)
W)=Y 28() (2 - ) (5.18)

On note que A(j) et g(j) sont les filtres passe bas et passe haut respectivement lors d’une
décomposition par ondelettes.

¢ Quelque type d’ondelettes :

Au contraire de la transformée de fourrier, I’usage des ondelettes est a la faveur de I’usager, qui
peut choisir telle ou telle ondelette analysante qui semble la plus adaptée avec 1’application
voulue. Les différentes familles d’ondelettes sont utilisées selon leurs propriétés en fonction du
probléme a résoudre. [94,102]

La figure (5.7), présente quelques types d’ondelettes les plus répondues en traitement du signal.

Chapaau misxicain BAcrlaen

D aubsachias Haar

Figure 5.7 Quelques type d’ondelettes usuelles
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5.3.3. Algorithme de MALLAT

2016

En effet, il s'agit de ’algorithme de Mallat qui avait introduit la notion du filtrage. Un
tel algorithme consiste a décomposer le signal en deux sous-ensembles en utilisant des filtres
passe-bas et passe-haut tout en produisant respectivement deux signaux notés approximation
(CA) et détails (CD) ayant chacun une taille égale a la moitie du signal original. Cet algorithme
peut étre schématisé par la structure suivante (voir figure 5.8) [94]:

x(n)

b (12242 h’(n)
H) X/ L/ H()
gm) : > Ch m g’(n)
G(z2) lZ @ G’(7)

Phase de reconstruction

Figure 5.8 Algorithme de MALLAT unidimensionnel

x(n)

Ou H(z), G(z), H'(z) et G'(z) représentent respectivement les transformées en z de h(n), g(n),

h'(n) et g'(n).

5.3.4. Décomposition en multi-niveaux du signal

L’algorithme de Mallat permet de décomposer le signal f en plusieurs niveaux comme le
montre la figure (5.9) ci-apres.

—»| h(n)

A;

h(n)

3 h(n)

x(n)_>

.
(29

L,

| gn) $@_.

(2

Y gn)

(o) —
»@—wz

gn)

(2 b,

Do

Le signal x(n) est un signal de temps discret,

approximatives

Figure 5.9 Décomposition en multi-niveaux du signal x(n) [94]

et détaillées

cn

utilisant 1’analyse

pour étre décomposé en ses versions

multi-résolution. Les premiers
coefficients de décomposition sont A1 et D1, ou A1 est la version approximative du signal
original x(n) et D1 est la représentation détaillée du signal original x(n) [94].
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Figure 5.10 Dépendance de I’échelle a la fréquence des ondelettes [96]

5.3.5. Application de la WT au diagnostic de la MAS

Le courant statorique représente une source tres riche en informations concernant les
défauts qui se manifestent dans la machine asynchrone, a cet effet la majorité des travaux du
diagnostic sont fondus sur I’analyse de signature du courant statorique soit dans sa partie
transitoire ou permanente [13,102].

Dans cette section nous allons appliquer les deux variantes de la WT pour analyser le
courant du moteur (voir annexe B : machine2) en charge, pendant le régime permanent pour
détecter d’éventuels défauts rotoriques.

5.3.5.1. Exigences d’acquisition de signaux

Pour une bonne analyse du courant statorique, par la DWT, certains paramétres doivent étre
fixés a savoir : la fréquence d’échantillonnage, le type et I’ordre de I’ondelette mére ainsi que le
nombre de niveaux de décomposition [102].

e Les informations importantes contenues dans le signal du courant statorique sont localisées
dans la bande fréquentiel [0-400 Hz], le théoréme de Nyquist implique une fréquence
d’échantillonnage plus que 800 Hz. Dans notre analyse on a pris une fréquence
d’échantillonnage f.=1000 Hz (voir aussi section 2.4.3).

e Pour I’approche de diagnostic basée sur la décomposition en ondelettes, le nombre de
niveaux doit étre judicieusement, choisi afin de permettre aux signaux a niveau élevé
(approximations et détails) de couvrir toute la gamme des fréquences le long desquelles la
composante due aux défauts change pendant tous les régimes de fonctionnement. Etant que
le nombre appropri¢ des niveaux de la décomposition (n;5) dépend de la fréquence
d’échantillonnage (f;) du signal a analyser. A partir de la condition suivante (5.19), on peut
calculer le nombre minimum de niveaux de décomposition nécessaire pour obtenir un signal
d'approximation (Ayf) de sorte que la limite supérieure de sa bande de fréquence associée
soit sous ou au voisinage de la fréquence fondamentale [102]:

2~ (s +1)fe <fs (5.19)
En effet, le niveau de décomposition du signal d'approximation qui inclut les harmoniques
autour du fondamental, est le nombre entier exprimé par:

o log(fe /fs)
n,, =1t (—log(2) ] (5.20)

Pour une fréquence échantillonnage f,=1000Hz implique le niveau de décomposition
approprié vaut : n;g+2=6 niveaux.
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5.3.5.2. Résultats de simulation et discussion

a) Analyse du courant statorique en régime établi par la technique CWT

Dans cette section on se propose d'analyser la signature du courant statorique (MCSA)
du moteur asynchrone a l'aide de la transformé en ondelette continues (CWT). Les figures ci-
dessous montrent 1’évolution des coefficients de la (CWT) pour divers types d’ondelettes
meres et des échelles entre 0 et 50, dans le cas du moteur en charge (Cr=3.5 Nm a t=0.5s):
respectivement : sain, avec une barre cassée puis avec deux barres cassées a t=1s.

Absolute Values of Cab Coefficients fora= 12345... Absolute Values of Ca,b Coefficients fora= 12345..
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Figure 5.11 Analyse par CWT du courant statorique (Cas du moteur sain)
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Absolute Values of Ca,b Coefficients fora= 12345.
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Figure 5.12 Analyse par CWT du courant statorique (Cassure d’une barre)
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Figure 5.13 Analyse par CWT du courant statorique (Cassure de deux barres)
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(a) Moteur sain (b) Une barre cassée a t=1.5s

Figure 5.14 Représentation tridimensionnelle de la CWT du courant statorique (db4).

Les résultats obtenus par 1’application de CWT dans différentes situations de fonctionnement
montrent que les coefficients C,(a, b) sont stables dans le cas de fonctionnement a 1’état sain
(figure 5.11), quelque soit I’ondelette mere choisie, alors que dans le cas de cassure d’une barre
les coefficients commencent a changer leurs régimes (présence sur le scalogramme de bandes
discontinues au dessus de celles de cas sain) (figures 5.11), ¢’est un indice précoce qui indique
la présence d’un défaut. On remarque que plus le nombre de barres cassées augmente plus le
changement important de la localisation des coefficients de la CWT (Figure 5.14).
Les résultats décrits dans cette partie sont confirmés par deux types d’ondelettes : Daubechies
et Meyer. Sur la figure (5.14) on donne le scalogramme de la CWT du courant moteur dans le
cas sain et défaillant (cassure d’une barre).

b) Analyse du courant statorique par la technique DWT
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Figure 5.15 Décomposition par DWT du courant statorique au régime transitoire (db22)
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Figure 5.16 Décomposition par DWT du courant statorique, au régime permanent (db22)

Les figures (5.15), (5.16), montrent la décomposition multi-niveaux pour un moteur en
fonctionnement sain (figure 5.15(a) et (5.15(b)) et défaillant (figures (5.15(b), (5.16(b)) et
(5.16(c)). 1l est clair, que les détails de basse fréquence (d4, d5 et d6) sont beaucoup plus
pertinents pour la détection des défauts, car ils couvrent la bande de fréquence correspondant a
la fréquence fondamentale et les fréquences dues aux défauts (cassure de barres). Alors, le

détail ondelettes du niveau 5 (d5) peut étre facilement utilisé pour la détection de ce type de
défaut, car I'amplitude a ce niveau augmente de manicre significative, ce qui est une indication
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claire de défaut. Pour les autres niveaux de décomposition, il n'y a pas d'information utile sur la
variation du signal disponible.

En fait, les détails ondelettes au niveau 5 (d5), qui se trouve dans la bande de fréquence de
[31.25-62.5 Hz], sont les plus importants, dans notre cas, pour le diagnostic des barres cassées.

Le tableau (5.1) ci-dessous, récapitulé les bandes de fréquences résultantes de la décomposition
multi-niveaux (n;s—=6) du courant statorique du moteur asynchrone étudié (machine2).

Tableau 5.1 Bandes fréquentielles issue de la décomposition multi-niveaux

Niveau | Bande fréquentielle (Hz)

dl [500-1000]

d2 [250-500]

d3 [125-250]

d4 [62.5-125]

ds [31.25-62.5]

dé [15.625-31.25]

a6 [0-15.625]

5.4. Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté ’essentiel concernant la notion des ondelettes d’une
manicre générale et simplifiée en passant par une introduction illustrant le passage de la
transformée de Fourrier jusqu’a la transformée en ondelettes dont on a défini la CWT et la
DWT, ainsi que I’analyse multi-résolution et le fameux algorithme de Mallat en finalisant par
illustrer quelques fonctions d’ondelettes les plus souvent utilisées en traitement du signal.
D'apres I’analyse spectrale par FFT du courant statorique, on constate l'apparition des raies en
symétrie autour de la fréquence fondamentale du réseau. Ainsi, a partir d'une simple analyse
spectrale on arrive a distinguer un fonctionnement sain et un fonctionnement défectueux.
Malgré I’'immense succes de la technique FFT, celle-ci a plusieurs défauts, en particulier son
manque évident de localisation temporelle. En outre, cette technique est inadaptée en régime
variable en raison du caractére fortement non-stationnaire des signaux. Cependant, la
décomposition en ondelettes représente la bonne technique pour I’analyse des signaux non
stationnaires.

Les différentes techniques de traitement du signal étudiées (FFT, STFT, CWT et DWT),

a travers les résultats obtenus, confirme leur efficacité dans la détection des défauts rotoriques,
notamment la cassure de barres, en termes du temps-fréquence voire gravité de défaut.
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Conclusion générale

L’évolution croissante des systémes ¢électromécaniques dans les secteurs industriels
oblige certains utilisateurs a se prémunir contre I’apparition d’une défaillance provoquant le
plus souvent un arrét intempestif de la chaine de production.

Le travail initic dans cette thése nous a permet de développer une méthodologie
générale de détection des défaillances dans les machines électromécaniques en particulier le
moteur asynchrone. Pour cela, nous avons adopté deux approches différentes : celle basée sur
l'estimation des états et paramétres de la machine et celle basée sur 1’utilisation des techniques
du traitement du signal. Le but est de réaliser une maintenance préventive du moteur par le
suivi permanent de son état de fonctionnement réel.

Nous avons commencé notre travail par un état de 1’art dont nous avons présenté les ¢léments
de constitution de la machine asynchrone a cage d’écureuil afin de préciser les différents
défauts pouvant survenir dans cette machine. Nous avons cité les défauts qui se produisent au
niveau du stator, ainsi que les défauts rotoriques (cassures de barres ou d’anneaux rotoriques)
avec une étude statistique détaillée.

Le premier objectif de la modélisation est de mettre en évidence 1’influence des défauts
sur les grandeurs mesurées de la machine, c’est a dire principalement les courants. A cet effet,
dans le deuxiéme chapitre, nous avons exposer deux modeles analytiques de la MAS a savoir le
modé¢le de base (modéle de Park) et ensuite le modéle multi-enroulements ou le rotor est
suppos¢ constitué de plusieurs résistances séparées et chaque résistance avec une inductance en
série représente une barre de la cage d’écureuil. Le rotor sera alors constitué de plusieurs
¢léments, chaque ¢élément est décrit par un circuit électrique équivalent de Nr grandeurs. La
transformation de Nr grandeurs vers deux grandeurs, nous a énormément facilité 1'é¢tude par la
suite. En effet, ce mode¢le réduit nous a permis de simuler les défauts rotoriques, notamment la
cassure de barres de la cage rotorique. Ce type de défaut est modélisé par 1’augmentation de la
résistance de I’élément défectueux. En se basant uniquement sur 1’analyse directe, des courbes
temporelles obtenues, ne suffise pas pour détecter avec précision le défaut. En fait, seules les
méthodes de diagnostic modernes nous permettent la résolution de ce probléme.

Dans le troisiéme chapitre, les différentes méthodes d'estimation paramétrique
existantes ont été recensées afin d'analyser leurs performances respectives. Ainsi, une étude
théorique du filtre de Kalman étendu a ét¢ menée. L’inconvénient du FKE est le temps de
calcul important a cause de la présence de plusieurs opérations matricielles dans son
algorithme. Nous avons aussi expos¢ brieévement les méthodes d’optimisation déterministes et
stochastiques. En général, les méthodes déterministes convergent vers 1’optimum le plus proche
qu’il soit local ou global. A 1’opposée, les méthodes stochastiques convergent, grace a
I’intelligence collective, vers 1’optimum global. Parmi ces méthodes stochastiques, les
Algorithmes Génétiques (AG) qui ont trouvé une large place d’utilisation a 1’engineering, la
technique d’essaim de particules (PSO), comme une autre alternative trés simple a mettre en
ceuvre, montre récemment, une grande aptitude a résoudre des problémes d’optimisation dans
un grand nombre d’applications. L’efficacité et la robustesse de cette dernicre a été approuvée.
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Le quatriéme chapitre est consacré a I’estimation d’état et paramétrique en vue de
diagnostic des défauts rotoriques dans la MAS, en utilisant le filtre de Kalman étendu associé a
un algorithme d’optimisation PSO. Alors, nous nous sommes intéressés en premier lieu, a la
reconstruction simultanée des états et parameétres (flux, vitesse et résistance du rotor).
Par conséquent, cela nous a permet de contribuer a I’approfondissement de deux points délicats
et peu abordés dans le domaine du Génie électrique :

e Le réglage des matrices de covariance des bruits d’état et de mesure
respectives (Q et R) en utilisant une technique d’optimisation métaheuristiques(PSO);

e L’application du filtre de Kalman étendu aux modéle multi-enroulements du moteur
asynchrone en vue de diagnostic des défaillances rotoriques.

Pou cela, nous avons proposé une approche moderne pour déterminer les valeurs les plus
appropriées des €¢léments de matrices de covariance Q et R, du FKE, associ¢é a un moteur
asynchrone. L'utilisation de la technique PSO comme un algorithme d'optimisation a rendu
l'estimation précise, rapide et insensible aux variations de parameétres et de charge. D’apres les
résultats de simulation obtenus, on constate que le FKE congu avec la technique PSO donne de
meilleurs résultats par rapport a la méthode traditionnelle (essais-erreur) en termes d'indice de
performance.

Une stratégie de diagnostic de la machine asynchrone basée [I’'utilisation du FKE
optimisé est ensuite ¢laborée. Cette stratégie s'appuie a la fois, sur le modele de Park et le
modele multi-enroulements. En effet, grace a 1’évolution des grandeurs estimées notamment la
résistance rotorique et les erreurs d'estimation la détection d’un défaut rotorique devient
possible. Mais seulement, le mode¢le multi-enroulements apte a en déduire la barre rotorique en
défaut. Un certain nombre d'essais, en situation normale de fonctionnement et en situation de
défauts (rupture de barres au rotor...), ont été exploités.

Dans le cinquiéme chapitre, nous avons donné en premier temps, quelques rappels sur la
transformée de Fourier et la technique des ondelettes (WT). Cette derniére, comprend deux
variantes distinctes : la transformée en ondelettes continue (CWT) et la transformée en
ondelettes discréte (DWT). A travers les résultats obtenus, la WT appliqué au courant d’une
phase statorique montre bien son efficacité dans la détection de défauts rotoriques. Dans
I’analyse du courant par la transformée de Fourier fenétrée (STFT) et afin d’obtenir une
représentation riche en informations et qui permet de séparer les composantes les plus proches
du fondamental utile a la détection des défauts, le choix de la fenétre et sa largeur joue un réle
trés important. En outre, pour une bonne application de cette méthode, les tests doivent étre
réalisés en charge, parce que les harmoniques surveillées sont a une fréquence dépendante du
glissement g de la machine et pour un faible glissement ces harmoniques (1-gf) et (1- 2gf) ne
seront pas visibles.

Par ailleurs, les résultats obtenus indiquent que toutes ces techniques de traitement de
signal étudiées ici (FFT, STFT, CWT et DWT) permettent de visualiser les défaillances. Plus
particuliérement, le caractére non-stationnaire, di au caractére fugitif de certaines défaillances
nécessitent I’introduction des outils plus fiables pour la détection des défauts tel est le cas de la
technique des ondelettes que nous avons appliquée dans ce chapitre.

Enfin, les résultats globalement obtenus dans ce travail, s’avérent particuliérement
intéressants dans la mesure ou ils permettent de différencier, les différents cas de cassures de
barres, en termes du temps et de sévérité.
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ANNEXE A

VALEURS DES PARAMETRES DE SIMULATION DES MACHINES UTILISEES

PARAMETRES DE LA MACHINE 1
(Pour simulation du Mod¢le de Park) [93]

Paramétres Electriques

Puissance nominale 1.5 KW
Vitesse nominale N=1420 tr/min
Tension nominale 220/380 (V)
Fréquence d’alimentation 50Hz
Courant nominale 4.7/2.7 (A)
Nombre de paires de poles P=2
Inductance cyclique statorique L=0.274 (H)
Inductance cyclique rotorique L=0.274 (H)
Inductance mutuelle cyclique L,=0.258 (H)
Résistance rotorique R=3.805 (QQ)
Résistance statorique R=4.85 (Q)

Paramétres Mécaniques

Coefficient de frottements visqueux

£=0.008 (N.m/rad/s)

Moment d’inertie

J=0.031 (Kg.m’)

Couple nominal

C,=10 N.m

PARAMETRES DE LA MACHINE 2
(Pour simulation du Mod¢le Muti-enroulement) [50]

Paramétres Electriques

(ou la longueur active du circuit magnétique)

Puissance nominale 1.1 KW
Vitesse nominale N=2850 tr/min
Tension nominale 220/380 (V)
Fréquence d’alimentation 50Hz
Courant nominale 4.5/2.6 (A)
Nombre de paires de poles P=1
Résistance rotorique R=6.3 (QQ)
Résistance statorique R=7. 828(Q)
Résistance d’une barre rotorique Ry=0.150 (mQ)
Résistance de 1’anneau de court-circuit R.=0.072 (mQ)
Inductance d’une barre Ly,=0.1 (uH)
Inductance de I’anneau de court-circuit L=0.1(uH)
Inductance statorique de fuite L= 18 (mH)
Nombre de barres N~=16
Nombre de spires par phase statorique 160 spires par phase
Rayon du rotor 35.75 (mm)
Diamétre moyen de 1’entrefer 2.5 mm
Longueur du rotor

65 mm

Paramétres Mécaniques

Coefficient de frottements visqueux

=0.000725 (N.m.s/rad)

Moment d’inertie

J=0.006093 (Kg.m")
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ANNEXE B

TRANSFORMATIONS DES REFERENTIELS

Pour transformer les grandeurs physiques (tension, flux et courant) dans le référentiel triphasé
en grandeurs dans le référentiel biphasé et vice-versa, nous utilisons le changement de base
appelé transformation de PARK comme il est représenté au chapitre 1 sur la figure (1.4).

B.1 Transformées de Park

Dans les reperes triphasés les inductances mutuelles varient avec 6, ce qui rend le
systeme d'équations de la machine asynchrone relativement complexe. La transformation de
Park permettra de rendre ces termes indépendants de la position et d’obtenir un systeme
d’équations a coefficients constants ce qui facilitera sa résolution [ 1,20].

B.1.1 Passage du repere triphasé vers le repére (d-q) et vice-versa

Le passage d’une représentation triphasée a une représentation biphasée, et inverse est
réalisé par I’utilisation des matrices de transformations de Park [P] et [P]'1 telle qu’il est
représentée ci-dessous :

[X 4o 1=[P (O, )X ] (B.1)

-1
[Xabc ] = [P (eobs )] [quo ] (BZ)
avec X : vecteur qui peut étre la tension, le courant ou le flux,

[P(O

O

» )] : matrice de la transformation directe de Park donnée par :

5 cos(@,,) cos(@, —2x/3) cos(@, +4r/3)
[P(O,,)]= \/; —sin(6),, ) —sin(6,,, —27/3) —sin(6),, +47/3) (B.3)
132 142 /32

[P,

o

1 . . . r
» )] : matrice de la transformation inverse de Park donnée par :

cos(6),) —sin(6,,)  1/42
[PO,)]" = % cos(8,, —27/3) —sin(8,, —27/3) 1/42
cos(8, —4r/3) —sin(@, —4x/3) 1/\2

(B.4)

2 . . \ :
Le facteur \/; permet la conservation de la puissance consommée par la machine lors de la

transformation.
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Remarque:
La transformation triphasé-diphas¢ et le passage du diphasé au référentiel tournant (d, q)
correspondant a la division de la transformation de Park en deux étapes qui se résument ainsi :
1. Transformation triphasé fixe-diphasé fixe (Clarke ou Concordia) ;
2. Transformation repere fixe -repere tournant (Rotation).
Ceci est aussi vrai pour la transformation de Park inverse
B.2. Transformations de Concordia et de Clarke

Considérons un enroulement triphasé (A, B, C) au stator. On peut lui substituer un
enroulement diphasé (a, PB), I'axe o étant confondu avec I'axe A. La transformation s'obtient

directement a partir de la transformation de Park en remplagant simplement (&,,,) par 0 [1,2].

B.3. Passage du biphasé (a, ) aux axes tournant (d-q)

Nous pouvons maintenant faire une transformation des variables dans le référentiel
(0o, P) stationnaire au référentiel (d, q) qui tourne a la vitesse de pulsation synchrone s,
tel qu'il est illustré a la figure (B.1).

ps a d

xﬁ A

Os
xa as

[ »
> »

Figure B.1. Transformation des axes : stationnaires (a, §) aux tournants (d, q).

Cette transformation se fait par la matrice orthogonale de rotation suivante:

Xq

X
=Rot(0,.).| “| avec:Rot(0, )=
Yy Xp

cos(6,,) —sin(d,. )
sin(@,.) cos(8,,)

L’angle de rotation (€

0

»)est donné par(6, )=06. pour les grandeurs statoriques et
(8,,)=0.—0 pour les grandeurs rotoriques. Le repére (d, q) n’est li¢, pour le moment, & aucun

référentiel particulier. Nous avons vu au chapitre I qu’il existe trois repéres privilégiés pour la
commande et I’observation [75].

La matrice de rotation est une matrice orthogonale donc Rot (6, ) =Rot" (8,,,) .

o x, . X,
Alors on peut écrire : =Rot(6,,)
X, X,
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ANNEXE C
CALCUL DES INDUCTANCES DE LA MACHINE ASYNCHRONE A CAGE
D’ECUREUIL

(Cas du modele multi-enroulements)

Le calcul des inductances propres et mutuelles entre le stator et le rotor tient une place
importante dans tout type de modélisation de la MAS a cage. En effet, Un calcul précis de ces
inductances menera a un apport d'informations supplémentaires sur la signature des différents
phénomenes pouvant apparaitre au sein de la machine asynchrone. [50]

C.1 Calcul des inductances statoriques

D’aprés le théoréme d’ampere, la circulation du champ magnétique H crée par phase
statorique en un point quelconque peut étre calculée comme suit :

QSHC” NPI (C.1)

Partant de I’expression (C.1) L’induction maximale dans I’entrefer est égale:

HN I

D’apres la décomposition de 1’induction suivant série de Fourier on a:

B.(0)= 2N op.0)

epr (C.3)
Le flux magnétique dans I’entrefer, par pdles, est obtenu par 1’intégration de I’expression (C.3) :

T

®, = [[Bds =]dz zf B.RLAO
s 0 3

2p
4 Ns*
o =" thRrpr
T ep
(C.4)
On obtient :
Le flux principal de I’enroulement statorique :
2p
W, = NyDg = NI, 2 N5y RE [ cos(p.0).do
V4 e.p a
2P
Alors : VY, =L, (C.5)
L’inductance pr1n01pale de la phase « n » statorique (magnétisante) d’apres (C.5) :
2
L,=L, =4u,——R.L (C.6)
ep .

Le flux de fuites est donné par :
(Df:v :Lf& z (C.7)

N

L’inductance cyclique statorique Ls.:
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3 6 Ns’
Lsc :_L‘sp +L\f :_ﬂo Sz R‘L +L\f (C'8)
Lo ep ’
Les inductances mutuelles propres entres les trois phases statorique s’écrivant :
L,
Lab = L\' Cos(z_ﬂ.) —__r
. 3 2 L -1
L L ab ba
L=L cosEy=_Zo  gyee M —-Z2-lp -L.
2 L bec T b
L, =L cos(—)=—-—=
be sp ( 3 ) 2

C.2 Calcul des inductances rotoriques

Le rotor a cage est représenté par la figure (2.4). La figure (C.1) représente la forme
d’onde de I’induction produite par la maille rotorique k. % Représente le courant de maille k et
Ivk le courant de barre K , avec : Ik = Lic —Ir(k +1)

Le rotor est décomposé en circuits élémentaires constitués de deux barres et de deux
portions d’anneaux les reliant a chaque extrémité. Chaque maille rotorique est considérée
comme une bobine a une spire, parcourue par un courant « Lx» est le siege d’un flux
principale exprimé par:

2z
N,
’ (N,-1) 2zRL
(D;pk:J.BMR‘LdQZ NE Hy p I
0 r (C.9)
Brkll N I
N_—1 U, .
B = T:J ilrk
2n r
= N,
rF 3 3
ka (k+1)a
fie} 3
0 !rk 8
Luy, .
By :_E %lrk

Figure C.1 : Induction produite par une maille rotorique.

On voit bien, qu’il n’est pas possible de retenir I’hypothése du premier harmonique qui
concerne I’induction produite par une maille du rotor. Partant de cette répartition, on calcule
I’inductance principale d’une maille rotorique ainsi que la mutuelle entre deux mailles [18]:

Nrelpos iR M e H

Ly -
Nr?2 e Nr? e

27zLR
Partant de la répartition de 1’induction magnétique (figure c.1), on peut calculer I’inductance
principale d’une maille rotorique ainsi que la mutuelle entre deux mailles de la maniére suivant:
I (N,-1) 2xR.L

p 2 0
N, € (C.10)
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L’inductance principale totale de la K™ maille rotorique est égale a la somme de son
inductance principale, des inductances de fuit des deux barres et des inductances de fuite des
deux portions d’anneaux de court-circuit refermant la maille k. donc I’expression est donnée:
L =L +2L, +2.L
" (e b ¢ (C.11)
Les mailles rotoriques sont magnétiquement couplées par I'intermédiaire du flux rotorique

d’entrefer. Le flux traversant la j*™ maille, produit par le courant Iy circulant dans la maille k

donné par:
t (J+D)a
®,, =[d | B, RLAO
0

ja
®,, =[d [(-1,RL)O
0 N.e (C.12)

L’inductance mutuelle entre mailles rotoriques adjacentes est donné par :

7
Ly = _N—zoe 27LR =Ly,

%

S :_NLSZ-”‘LR Ly
r€ (C.13)
C.3 Calcul des inductances mutuelles stator-rotor

La transformation dans le repére 1ié au rotor de 1’équation (C.3):

2u,N I
B,, :Mcos(pﬁ—nzj avec : n= (1, 2,3) (C.14)
e.p.zw 3
L’induction produite par la bobine statorique de la phase n induit dans la maille rotorique k le
Flux:
0,277
N [ 1] . 2\ |F NN
o = Aty R~ sm[pﬁ—n —”j
‘ e.p.rw p 0,027 7
7 Nr Nr (C 15)

La figure (2.4) indique les bases géométriques de I’expression du flux mutuel entre
I’enroulement d’une phase « n » au stator et un circuit élémentaire « k » au rotor [6].

M, =-M, cos(p@—n 2—7[+k0¢j
3 (C.16)

sr 2

Te.p
Il en résulte la mutuelle stator-rotor entre la phase statorique n et la maille rotorique k :

M =2 N 1R sin(%j

, . . . 2
Avec a: est I’angle électrique entre deux mailles rotorique tel que : o = PN—Z
De méme, les inductances mutuelles entre la mailles et les phases « b » et « ¢ », sont :

M, =M, cos(pO+ka)

M, =M, cos(pt9+ka—2—3”)

M, =M, cos(p6’+ka+2§j
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s

Figure C.2 Position de la maille k, par rapioort a la bobine statorique de la phase «a» [17].

N e

C.4 La matrice des résistances rotoriques.

R S
RygtRyx, 71)+2ﬁ

T

-R b0

Re
_Rb(lel) Rbk+Rb(k—1)+2ﬁ _Rbk

C.5 La matrice des inductances rotoriques est:

L ]=

L, +2L, +2ﬁ

L?

r

M —

rr

I,

T

—R b(N-2) R

Mrr _117 Lrp +2[71 +2ﬁe Mrr _Lb Mrr

7

® L., maille rotorique k

_Rb(Nfl)

b(N -1)

Mi“l" _l‘b

Re
+Rb{N, _2)+2§
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