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Chapitre 4

Elaboration du module de détection et de localisation a base
des réseaux de neurones

1. INTRODUCTION :

Les techniques de surveillance par réseaux de neurones sont fondées sur 1’existence d’une base
de données d’apprentissage et non sur I’existence d’un modée formel ou fonctionnel de
I’équipement. Le principe d’une telle application est de trouver une relation entre une (des)
variable(s) d’entrée et une (des) variable(s) de sortie. Les variables d’entrée peuvent étre
guantifiables (sorties capteurs) ou qualifiables (observations faites par 1’opérateur). A partir de
ces variables d’entrée, le réseau de neurones donne une réponse caractérisée par deux types de
variables de sortie. Des variables de sortie réelles qui peuvent représenter une sortie estimée d’un
paramétre de surveillance ou des variables de sortie catégorielles qui représentent 1’état de
fonctionnement de 1’équipement. Selon la nature de ces données en sortie, il existe deux types
d’applications. Le premier type est une application d approximation de fonctions, qui consiste a
estimer une sortie mesurée de I’équipement.

Dans ce cas, les réseaux de neurones sont utilisés en tant qu’approximateur universel et
fournissent un modéle sous la forme d’une boite noire du systéme. Ceci n’est autre que de
I’identification des processus industriels. Comme pour les méthodes a base de modele, la
comparaison de la sortie du réseau de neurones avec celle du Systeme réel donne un résidu qui
servira a déterminer si le systeme est dans un éat défallant ou pas. Le deuxieme type
d’application considére le probléme de la surveillance comme un probléme de reconnaissance des
formes. La forme a reconnaitre est caractérisée par I’ensemble des données (quantifiables et — ou
— qualifiables) et les classes d’appartenance représentant les différents modes (de fonctionnement
ou de dysfonctionnement). Le réseau de neurones doit nous fournir une réponse qui nous
renseigne sur 1’état de fonctionnement de 1’équipement. Il assure la fonction de détection

(fonctionnement normal ou pas) et la fonction de diagnostic (reconnaitre un mode de
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défaillance). La figure ci-dessous illustre les deux types d’applications des réseaux de neurones

en surveillance:
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Figure4.1 Application des réseaux de neurones en surveillance d’équipements industriels.

Automatiser la détection des défaillances des systemes électromécaniques permet de

s’affranchir des faiblesses des opérateurs humains sujets a la fatigue, a ’oubli, et a la pression

d’un environnement parfois hostile.

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

phases :

e Premierement une phase de traitement de signal durant laquelle il faut prétraiter le signd

regu, puis

en extraire les informations nécessaires afin d’obtenir un signal directement

représentatif du comportement du systéme éectromécanique pour tous les cas éudiés dans le

chapitre précédent (régimes de fonctionnements normaux et anormaux) ;

e Deuxiémement, une phase de classification (détection) sur les données fournies par la phase

précédente pour identifier letype et la cause du défaut.

A cet effet, ce chapitre est consacré al'élaboration du systeme automatique du diagnostic

des défaillances de laMADS; en construisant le bloc de RNA qui est la partie principale du sous-

systeme d'interprétation de I'information et par la suite les sorties de ce bloc seront testées par le

systeme d'aide a décision, qui vadélivrer un protocol e de maintenance sur lequel on trouverale
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type et les causes du défaut, e lieu de son apparition (localisation ) et les remedes possibles pour

I'éliminer (ou l'isoler ).

2. Description de I’architecteur existante automatique du systéme des défauts

L'architecture interne du systéme automatique de diagnostic des défaillances, se compose
de deux sous systemes (voir figure 4.2):
- Un sous-systeme d'acquisition, de conversion et de traitement de I'information (SACI) ;

- Un sous-systeme d'interprétation de I'information [2].
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Figure 4.2. Structure du deuxiéme réseau a éudier (les valeursindicatrices
sont les valeurs efficaces)
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On peut dresser rapidement le bilan du paragraphe précédent en analysant |a combinaison des
différents éléments dans un développement logiciel. On vabien sir trouver dans toute réalisation:
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Figure .4.3. Les principaux ééments Sous-systeme d'acquisition, de conversion et de
traitement del'information (SACI)
Le sous-systeme SACI comporte :

-Une chaine de capteursC,, C,, C,,...C.
-Des conditionneurs de signaux k,, k, ...k ..

-Un multiplexeur.

-Un filtre anti-repliement (FAR).

-Un convertisseur analogique (CAN) et un module de traitement de I'information
réalise abase d'un logiciel spectrale.
a. Lescapteurs:

Le contrdle de |'éat technique des machines asynchrones est effectué par les capteurs
et pour cela, on mesure les grandeurs électriques (tension, curant,...) et les grandeurs mécaniques

(vitesse, couple,...)
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Ces grandeurs sont représentées sous la forme des signaux d'informations [2].
b. Les conditionneurs:
Pour faire les choix des signaux d’entrée et de sortie on place des conditionneurs de
signaux k, k,,...k,
c. laconversion et le multiplexage:

L’agencement d'un systéeme de mesure autour d'un ordinateur dépend largement des
interfaces dont celui-ci est doté au départ.

L'utilisation d'un ordinateur, machine logique par excellence, requiert toujours, une
conversion préalable de tous les signaux analogiques a traiter en signaux digitaux (conversion
A/N) [2]. Réciproguement, les résultats fournis sont souvent reconvertis en signaux analogiques
(conversion N/A), lorsgu'il sagit par exemple de contréler un processus. D'autre part, |'ordinateur
ne traitant en principe qu'un signa a la fois, il est nécessaire de lui accorder successivement,
selon une séquence définie et généralement en haute vitesse touts les canaux de mesure. C'est la
fonction multiplexeur du (MUX), de méme tous les résultats obtenus séquentiellement par
I'ordinateur sur le méme canal de sortie doivent étre dirigés vers les utilisateurs respectifs par un
démultiplexeur (DEMUX).

Les performances géné&ales des systemes de mesure dépendent trés largement des
caractéristiques des convertisseurs A/N et D/A ainsi que des multiplexeurs[2].

d. Lefiltreanti-repliement :

Aucun signa physique ne possede une limite en fréquence. On sen approche autant que
possible en limitant I'amplitude des composants indésirables de fréquences supérieurs a f/2 en
placant, en amont du convertisseur analogique - numérique, un filtre passe bas appel € dans ce cas
filtre anti-repliement [2].

e. calculedelavaleur efficace:
-La valeur efficace d’une grandeur est la racine carrée de la somme des carrées du terme

constant et des valeurs efficace des divers termes sinusoidaux du développement en série

=
X = lsz dt :\/X(f+1Xfm+1X22m+....+1Xfm+...
T) 272 2

X = X2+ X2+ X2 4.t X2,

Dans notre cas on afait |la somme de vingt valeurs.
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Figure.4.4.Lesprincipaux éléments du Sous-systéme d'inter pr étation del'infor mation

Le sous-systeme d'interprétation de I'information est compose de :
- Unmodd e de traitement qui sert &la détection du défaut qui est défini par |e systeme de
réseau de neurones.

- Unsystémed'aide aladécision.

2.1. Systeme d'aide ala décision
Les principaux ééments du systeme d'aide ala décision sont les suivants :

a. Labasedeconnaissances (BC) :
Une base de connaissances pour 1’explication, chargée de répondre a des questions de I’utilisateur

de type « pourquoi », et fondée en général sur des connaissances théoriques plus fondamental es

que celles utilisées pour larésolution ; la base de connaissances, peut étre imaginée comme étant
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pour le RNA, ce que constitue la base de données sur le systéme de gestion des bases de données
(SGBD). Cependant, une grande différence peut étre remarqueée : aors qu'une base de données ne
contient que des données passives, |a base de connaissances, quant a elle, contient alafois des
données passives (lesfaits) et des données actives (lesregles)

Ces dernieres établissent des relations parmi les faits et déterminent comment les manipuler.
L'ensemble des faits et des régles constituent la connaissance dont on dispose sur un sujet donné
[3][4].

En général, lesfaits sont sous formes des simples énoncés tels que "l'action est un actif"”
alors que lesregles sont de types :(Si "condition(s)" alors "conclusion(s)"). Les faits sont en
réalité des regles dégénérées, c'est adire qu'ils ne sont soumis a aucune condition. L'ensemble des
conditions d'une regle sappelle la prémisse d'une régle. Lorsgue la prémisse d'une regle est
vérifiée, on dit que larégle est applicable ou encore activable [3].

b. Labase defaits (BF) :

La base de faits contient a tout moment, a travers le RNA, ce que le réseau a appris sur le
probléme étudie.
c. Lemoteur d'inférence:

Le moteur d'inférence, quant alui, est le programme qui exploite la connaissance. Pour
ce fare, il nécessite la définition d'une stratégie de contrdle. |l scrute a travers la base de
connaissance et détermine comment les faits et regles doivent étre gérés. Il comprend des
mécanismes de raisonnement et résout les problemes en exploitant la base de connaissances en
fonction de la situation courante fournie par 1a base de faits [3].

a. L'interface:

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

2.2. Lesfonctions du sous-systéme d'inter prétation del'information :

Le RNA doit accomplir les fonctions essentielles suivantes :

- Lesuivi du fonctionnement du mécanisme en tempsréel ;
- L'identification des dysfonctionnements et des pannes;;

- L'éablissement d'un diagnostic approfondi ;
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- L'édaboration des rapports d'intervention.
3. ELABORTION DU MODULE D'INTERPRETATION DESINFORMATIONS:

En rédlité avant I'implantation du bloc de RNA dans le sous-systéme dinterprétation des
informations, En effet, plusieurs éudes paramétriques ont été effectuées pour ce réseaux de
neurone pour optique de choisir le réseau le plus convenable et |e plus performant pour lamise en
ceuvre du systéme de diagnostic des défaillances ; il y avait en total quatre études principales:

- choix desvariablesd'entrées ;
- Acquisition des données (base d’apprentissage) ;
- Construction du bloc RNA ;

- Test desréseaux sélectionnés sur de nouveaux exemples.

3.1. Choix desvariables d'entrées de RNA (les parameétres repr ésentatifs des défauts) :

Pour le RNA, nous utilisons les valeurs efficaces des variables (Ialb,Ic,VaVhb,Vc et
w ), et apres la phase de test.
3.2. Acquisition des données (base d’apprentissage) :

Avant la construction du systéme du bloc RNA pour la détection des défaillances des
systémes électromécaniques (identification des signaux acquis a partir du (SACI). On doit tout
d'abord accéder a la phase d'acquisition des données (base d'apprentissage) a partir de laquelle le
RNA pourra apprendre. Celle-ci peut toujours se mettre sous forme de fichier ou de tableau
(matrice). Ce dernier est constitué de classes de signatures (vecteurs), ou chacune des classes
représente un type de fonctionnement, et chaque signature (vecteur) est représentée par des
valeurs efficaces.

Pour construire un modéle non paramétrique (RNA) décrivant le comportement du systeme
électromécanique (fonctionnements normaux et anormaux) on doit construire une base de
données trés riches, qui possedent beaucoup dinformations sur les défauts régimes de
fonctionnement et en différentes formes (I'information sur un défaut doit étre extrais d'une fagon
redondante). Pour réaliser cette derniere on a procéder comme suit :

- chacun des défauts a été simulé en régime normal (avide).
- Enrégime en charge avec différente perturbations (0%, 50%, 75%, et 100% de la charge

nominale) pour les deux défauts coupure et déséquilibre de tension d’alimentation.
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- Dansladeuxiéme base des données nous prenant les valeurs efficaces al'instant (2.00)
(en cas de défaut).
3.3. Construction de la base d'apprentissage du RNA (Valeur s efficace):
La base d'apprentissage du RNA est se mis sous forme de fichier ou de tableau (matrice).

Ce dernier est représenté par des classes de vecteurs, ou chacune des classes représente un type
de fonctionnement, et chague vecteur est représenté par les valeurs efficaces. Dans notre casil y a
52 vecteurs qui représentent 13 parameétres représentent 4 vecteurs pour les différentes
perturbations (0%,50%, 75%et100%de la charge nominale) ; Ces derniers représentent la couche
d'entrée du RNA

En fait, pour passer al'étape de classification nous disposons pour chacun des parametres, 13
types de fonctionnement y compris le fonctionnement normal (voir le tableau 1V.1).

Tableau 4.1.Classification des types de défauts

Catégorie Type de défaut Symbole Code
1 Etat sain ES 0 |0 |0 |O
2 Coupure monophasée CM 0|1 1 0
3 Coupure biphasée CB 0O/1 00
4 Coupure triphasée CT 1 /1|0 0
5 Coupure de quatre phases CQ 0O 0 1 |0
6 Coupure de cing phases CcC 1 /0|1 O
7 Coupure de six phases Cs 1 /0 |0 |0
8 Déséquilibre monophasé DM 1/0 0 1
9 Déséquilibre biphasé DB olo11
10 Déséquilibre triphasé DT 0 1 11
11 Déséquilibre de quatre phases DQ 1 /11 0
12 Déséquilibre de cing phases DC 1101 1
13 Déséquilibre de six phases DS 1110 1
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3.4. Construction du bloc de RNA
Les réseaux de neurones que nous avons simulés sont tous des réseaux multicouches qui

utilisent |'algorithme de rétro propagation pour leurs apprentissages

Pour I'implémentation du bloc RNA dans |e systéme automatique de diagnostic, on se propose
d'étudier deux réseaux, pour qu'apres la phase de test et |la comparaison entre les deux réseaux, on
puisse choisir parmi eux celui qui est le plus convenable et e plus performant pour accomplir la
téche du diagnostic.

Les étapes de construction et de validation des réseaux de neurones sont réparties en trois
phases :
a. Choix desentrées desréseaux :
Pour le premier réseau : Les variables sélectionnées (le courant statorique (1ds) et la vitesse
(w)) vont permettre d'identifier les entrées de ce réseau ; ce dernier a étudier possede 20 entrées
sur la couche d'entrée qui sont les valeurs échantillonnées du courant statorique et de la vitesse
(voir lafigurelV.2);

Le deuxiéme réseau : ses entrées sont les valeurs efficaces (la, Ib, Ic, Va, Vb, Vc et w) ce que

signifie que le nombre d'entrée de ce réseau est égale a 13 (voir lafigure.4.5).

St S S Sy

Figure 4.5. Structure du deuxieme réseau a étudier

Vaeurs efficaces
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b. Choix dessortiesdesréseaux :

Nous avons décidé d'associer une classe a chague neurone, c'est-a-dire chaque neurone de
sortie doit représenter un défaut ; qui est représenté sous différentes formes (vecteurs) ; d'une
facon plus claire nous avons associ € a chague classe un code (voir figure 1V.6).

Lors de la détection d'un défaut, le réseau doit indiquer un nombre binaire quel conque (par
exemple 0110) a sa sortie qui correspond a ce défaut (défaut de coupure monophasee). C'est-a-
dire chaque sortie du réseau doit avoir un seul chiffre soit 1 ou 0.

Les défauts sont représentés sur le tableau 1 ; avec leurs symboles et |eurs codes associés.

Le nombre de sortie pour chaque réseau est egale a4 [5].

Classe
f\'/ l\ / 0000
Classe
|II )
/\,d/ ﬂ 2 1000
1 Classe \4 1111
Figure 4.6 classification des signaux des défaillances
d. Résultats d'essais des réseaux sélectionnés:
Tableau 1V.2. Différents essais d'apprentissage de RNA
Nombres de Couche Couche Couchede Erreur quadratique
neurones D'entrée Cachée Sortie Moyenne
RNA 30 5-7 4 1.73298e-016

On peut décrire cette étape pour le RNA de la maniére suivante :
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On a effectué un apprentissage automatique al'aide du logiciel MATLAB jusqu'a ou on obtenu
une erreur quadratique la plus petite (voir figures 1V.2) Pour le réseau on a obtenu la plus petite

erreur apres 609 itérations, en fixes le nombre des neurones a partir des poids et des biais

Performance is 1.73298e-016, Goal is 0
10 T T T

Training-Blue
=
o

10-10 | |
10-12 |
10}
10'16 | | | | | |
0 100 200 300 400 500 600
609 Epochs

Figure 4.7. Evolution de I'erreur quadratique moyenne du RNA

3.5. TestsdeRNA sur lenouvel exemple:

Une fois que le RNA construit et que sent apprentissage a atteint des performances
satisfaisantes, En fait, cet exemple appartiennent a deux bases de données, la premiére étant la
base d'apprentissage et la deuxieme étant la base de tests sur laquelle on procede aux testes de la
capacité du réseaux areconnaitre des exemples non appris.

Cette derniére opération permet d'estimer |a capacité de généralisation du réseau.

Il est évident que le test de réseaux de neurone sur les exemples appris ou qui appartenaient
a la base d'apprentissage du réseau ont donné de meilleurs résultats, car tous les types de
fonctionnement (les défauts et le fonctionnement normale) ont été identifiés exactement par le
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réseaux ; cela peut étre expliqué par les résultats obtenus dans la phase d'apprenti ssage de réseaux
(dont les valeurs des erreurs quadratiques moyennes sont proches de zéro).

En ce qui concerne le test, le réseau sur les exemples qui n'ont pas été appris dans la phase

d'apprentissage (nouveaux exemples) leurs résultats est présenté dans le tableau ci-dessous.

Tableau 4.3. Résultats de smulation (test) du premier RNA (Déséquilibre monophasé pour différentes
perturbati ons)

Sortie CHARGE NOMINALE EN %
RDNl'JA 90% 80% 60% 40% 20% 10%
1 1 1 0 1 0 0
2 1 0 1 1
3 0 1 1 0 1 1
4 1 0 1 1 1

D'apres les résultats obtenus dans la phase du test, on constate que les sorties des deux
réseaux suivent conformément les sorties désirées préétablies auparavant.

D'un autre coté, on peut présenter les sorties du RNA d'une autre maniére:
on présente les sorties du RNA graphiquement en temps réel (voir dans I'annexe le schéma de
neurones artificielsréalise par lelogiciel MATLAB (SIMULINK) ).

Les résultats des sorties du deuxiéme RNA sont présentés dans les figures suivantes.(Figure
4.8 ,4.9).
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Figure4.8. Test des sorties du RNA en présence de défaut (coupure monophasé)
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4. Interprétation desrésultats:

A partir de la présentation en ligne des sorties de RNA, on peut interpréter que les graphes
changent leurs caractéristiques a l'instant de I'application du défaut. Dans notre cas le défaut est
crée al'instant t=1s.

Danscet instant lessorties: S;, S, S;, Sy, indiquent respectivement lesvaleurs :

0, 1, 0, 0, donc le défaut équivalent est : déséquilibre monophase.
Les autres déefauts appliqués, ont donnés les mémes valeurs que les vaeurs désirées. (Codes

des défauts déséquilibres biphasé de latension et coupure triphasee).

5. Localisation des défaillances:

Lorsgue le systeme de détection (RNA) détecte un défaut, vient I'étape de lalocalisation de
ce défaut, en donnant son type, sa cause, son endroit d'apparition et si possible les remédes pour
I'éliminer. Toutes ces étapes sont effectuées par le systeme d'aide a la décision qui interpréete les
codes donnés par la sortie du réseau de neurones .

Avant que ces codes soient interprétés, on doit tout d'abord arrondir les sorties du RNA aux
valeurs zéro et un pour faciliter la tache dinterprétation au systeme d'aide a la décision. Par
conséquent, la méthodologie retenue dans cette phase est la suivante : lorsgue le systeme de
diagnostic recoit & son entrée un exemple (vaeurs échantillonnées des deux variables), le réseau
de neurones classifie cette exemple, en donnant sa sortie correspondante, puis cette derniere est
interprétée comme une donneée représentant un fonctionnement normale, si toutes les sorties du
réseau sont plus petites que 0.5 (c'est-a-dire plus proche de zéro ) ; et un défaut est apporté als
I'une des sortie est plus grande gque 0.5. Cette phase est appel ée déduction des codes [4][7]. Les

étapes de déduction et de localisation sont illustrées par | es organigrammes suivantes :
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5.1. Détection de défaillance et déter mination de son code:

Début

Lecture des signaux

en provenance du SACI

Lecture des poids synaptiques et
baies du RNA

Calcul des sorties du RNA

Déduction des codes

Affectation des codes versle SDA
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5.2. Localisation de défaillance par le systéme d'aide a la décision :

Interprétation des codes des
Défaillances

Affichage de type de défaillance

Affichage du lieu et des causes
Possible de défaillance

Affichage du protocole de
Maintenance (remédes possibles)

Apres gque le systeme d'aide a la décision interpréte le code délivré par le bloc RNA, le type
de défaut, son endroit d'apparition, ses cause possible, et les remedes correspondant, doivent étre
représentés (affichés sur un écran) pour que |'opérateur puisse intervenir le plutdt possible, pour
éliminer ce défaut, en utilisant les remédes proposes par ce systeme. En effet, nous présentons
dans la figure ci-dessous un exemple de sortie d'un systéme d'aide a la décision qui affiche sur
I'écran toutes les informations (type, lieu, cause,...etc.). Concernant un type de défaut qui vient
d'étre détecté par le réseau de neurone et interprété par le systeme d'aide ala décision est donnée

par le protocole de maintenance présenté ci-dessous :
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2} -

Corte - HA

»
A
Adobe R
7.

des réseaun de neurones artificiéls

Type de défaut

Désiquilibre monophasé de la

_ _ ftension
(ou dans I'enroullement statorique)

magiClepw ELIS L
ravail

1 dém;rrer =) MATLAB -} Unititled . fig

Figure4 .7. Présentation de type de défaut qui vient d’étre détecté
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Automatisation du diagnostic des défaillances
de la machine asynchrone & double stator par
application
des réseau de neurones artificiels

Causes possibles

2Detaut 3 /a source d limentation

Mag i =
Tavail

11 démérrer <) MATLAB -} untitled?. fig JIH3 O quide fig- mic.. R & L)% 2108

Figure 4 .8. Affichage des causes possible qui ont provoque son apparition
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Automatisation du diagnostic des défaillances
de la machine asynchrone a double stator par
_ application B
des réseau de neurones artificiels

Les remédes

1 : Contrdler les charges

- Contrdler les sortie de 'onduleur

3 : Contrdler les connexions des phases

magicia 10 F

4 démarrer -} MATLAB -} unititled . fig J H3 O quide fig - Micros...

Figure 4 .10. Affichage des remédes qu’il faut prendre en compte pour éliminer ce défaut
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6. Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présenté une solution d’exploitation du RNA pour des applications
de surveillance de la MADS. L’idée de base est de mettre au point un programme de diagnostic,
c'est-a-dire d’exploiter une solution de surveillance par la technique de I’intelligence artificiel
(Réseau de Neurone). Le principe de cette solution est donc d’avoir un programme neuronal pour
traiter les données qui provienne des capteurs. La deuxiéme partie de cette solution, qui est tout
aussi importante que la partie traitement, concerne la phase d’apprentissage.

Les entrées du RN sont des entrées simples, telles que la vaeur efficace des trois courants
statoriques et celles de la tension d’alimentation et ainsi que la valeur instantanée de la vitesse.

Par ailleurs, pour la mise en ceuvre du réseau de neurone on a touts d’abord passé par
plusieurs étude paramétrique (choix du type de réseau, choix des entrées, choix des sorties,.....).
Ces études ont été précédé par I’opération d’acquisition des données, qui a pour but d’établir la
base d’apprentissage du réseau afin de définir pendant la phase d’apprentissage le hombre de
couche cachée et le nombre de neurones par couche cachée (dimensionnement de 1’architecture
finale du réseau).

Enfin, les résultats obtenus dans la phase de test du Réseau Neurone nous ont permis de

voir la facilité et I’efficacit¢ du RN dans I’automatisation de diagnostic des défauts de Machine

Asynchrone a Double Stator (coupure et déséquilibre des tensions).
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