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Résumé 

Dans ce projet, nous avons étudié le diagnostic des défauts de la machine asynchrone par la 

reconnaissance des formes. Dans le premier chapitre, nous avons présenté les éléments de 

la machine asynchrone ainsi que les différents défauts au niveau de chaque élément. Dans 

le deuxième chapitre, nous avons fait un état de l’art des différentes méthodes de 

diagnostic des défauts de la machine asynchrone. Dans le troisième chapitre, on a fait une 

étude détaillée de la reconnaissance des formes appliquée au diagnostic. Dans le quatrième 

chapitre, une application pratique de cette méthode a été réalisée en utilisant pour ce besoin 

quatre machines asynchrones l’une saine et les autres défaillantes. 

Mots clés : machine asynchrone, défauts, diagnostic, reconnaissance des formes. 

 الملخص

في . التعرف على الأشكال  ذو القفص السنجابي بطريقة يلاتزامنالك في هذا العمل قمنا بدراسة تشخيص أعطاب المحر

في . المحور الأول قمنا بعرض مختلف أعضاء هذا المحرك، ثم طرحنا مختلف الأعطاب على مستوى مختلف أعضائه

ة ــقــقمنا بدراسة مدقفي المحور الثالث . ص هذه الأعطابف طرق تشخيلالمحور الثاني درسنا بصفة موجزة مخت

 قمنا بدراسة تطبيقية على هذه الطريقة، التي استعملنا أربع محرآات للقيام عفي المحور الراب. للطريقة المذآورة أعلاه

.بهذه الدراسة  

، التعرف على الأشكالتشخيص، العطاب، الأيلاتزامنالالمحرك : الكلمات المفتاحية  

Abstract 

In this work, we have presented the Faults Diagnosis of Induction Motor using Patterns 

Recognition. In chapter one, we have presented the different elements of induction motor 

and the faults of each element. In chapter two, we have exposed the different methods used 

in the faults diagnosis of induction motor. In chapter three, we have studied the patterns 

recognition applied in the faults diagnosis. In chapter four, we have released an application 

of this method using four induction motors for this object. 

Key words: induction motor, faults, diagnosis, patterns recognition. 
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Notations  

[ ]C       : Matrice de Concordia  

emC      : Couple électromagnétique 

rC        : Couple résistant imposé par la charge du moteur 

uC        : Couple utile en sortie du moteur  

sf         : Fréquence du réseau (50 Hz) 

tf          : Coefficient de frottement 

fr         : Fréquence de rotation du rotor 

g           : Glissement    

qrdqsd II ,, ,  : Courant statorique (respectivement rotorique) suivant l’axe d et q 

βαβα ,, , rs II  : Courant statorique (respectivement rotorique) suivant l’axe α et β  

j            : Moment d’inertie 

fsL          : Inductance de fuite au stator 

sL           : Inductance propre cyclique du stator 

msl           : Inductance magnétisante 

mL          : Inductance mutuelle stator rotor 

sω           : Pulsation des courants statoriques 

ω            : Vitesse angulaire 

rω           : Pulsation des courants rotoriques 

p            : Nombre de paires de pôles 

qrdqsd ,, ,ΦΦ  : Flux statorique (respectivement rotorique) suivant l’axe α et  (ou β)  

rs RR ,     : Résistance par phase statorique, respectivement rotorique 

σ            : Coefficient de fuite total 

Sθ           : Angle électrique entre le stator et l’axe d 

rθ           : Angle électrique entre le stator et l’axe d 

rs TT ,     : Constante de temps électrique du stator, respectivement du rotor 

[ ]T          : Matrice de transformation de Park 

βαβα ,, , rs VV  : Tension statorique(respectivement rotorique) suivant l’axe α ou(ou β)  



Notation 

  

qrdqsd VV ,, ,  : Tension statorique (respectivement rotorique) suivant l’axe d (ou q) 

[ ]rX        : Notation vectorielle pour un système triphasé au rotor 

 [ ]sX       : Notation vectorielle pour un système triphasé au stator 

 x            : Notation complexe  

cbraX ,,      : Composantes rotoriques de la grandeur Xr  de la phase a (respectivement b,c) 

cbsaX ,,      : Composantes rotoriques de la grandeur Xs  de la phase a (respectivement b,c)  

A             : Notation matricielle 

( ) AA ,det  : Déterminant de la matrice A   

1−A          : Matrice inverse de la matrice A  
tA            : Matrice transposée de la matrice A   

( )Atrace  : Trace de la matrice A  

( )yxd ,    : Calcul de la distance entre deux vecteurs x et y  

( )yxd E ,  : Distance Euclidienne 

d            : Dimension de l’espace  

( )
i

Xf Ω     : Densité de probabilité de x dans Ωi  

( )xgij      : Décision linéaire pour x entre Ωi et Ωj 

k             : Nombre de plus proches voisins d’un vecteur x (règle des k-ppv) 

ik            : Nombre de plus proches voisins de x (parmi k) dans la classe Ωi 

oω           : Classe fictive des  vecteurs (ou individus) rejeté en ambiguïté 

iΩ           : Région de l’espace où est située la classe iω   

jλ            : jieme  Valeur propre de S (j=1,……d)  

jm           : jieme  Composante de m 

m             : Centre de gravité de l’ensemble  

im            : Centre de gravité de la classe iω  

M            : Nombre de classes 

N             : Nombre de vecteurs dans l’ensemble d’apprentissage 

iN            : Nombre d’échantillons dans la classe iω   

iω             : Dénomination de la classe i (avec i=1,…..M) 

( )xiωPr  : Probabilité a posteriori pour qu’une observation x provienne de la classe iω  
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2
jσ           : Composante j de la variance des vecteurs  

( )∑
=

M

i 1

       : Somme sur l’indice i 

IS              : Matrice de variance covariance de l’ensemble 

wS             : Matrice de variance intra-classe de l’ensemble 

BS             : Matrice de variance-classes de l’ensemble   

iS              : Matrice de  variance-covariance de la classe iω  

jV              : jieme vecteur propres de S (J=1,…d) 

x                : Vecteur de dimension (d x 1) 

'x               : Voisin de x 

jx              :  jieme composante du vecteur forme (j=1....d)  

px              : Projection de x 

kx               : kieme vecteur de l’ensemble d’apprentissage  

kjx               : jieme composante de xk 

X                : Ensemble (ou matrice) des N vecteurs de l’ensemble ; matrice des données 

ijx                : jieme vecteur de la classe iω ( j=1,…,d) 

pX             : Projection de X sur les composante principale 
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Introduction générale : 

L’industrie moderne s’appuie généralement sur des moyens techniques et matériels les 

moins coûteux et plus rentables, c’est pourquoi on trouve l’utilisation des machines 

asynchrones comme éléments de base dans l’industrie, cette place prestigieuse qu’occupe 

ces machines, nécessite une mise en place de programmes de maintenances préventifs et 

correctifs afin d’assurer une bonne continuité de leur fonctionnement. En effet, la fiabilité 

et la sûreté de leur fonctionnement permettent en partie d’assurer la sécurité des personnes, 

la qualité du service et la rentabilité des installations. 

Malheureusement, les contraintes nouvelles et l’intégration de ces machines dans le 

système de conversion d’énergie de plus en plus complexes rendent le diagnostique plus 

difficile.  

Il existe plusieurs procédures de diagnostic .le choix d’une approche est lié à la 

connaissance que l’on souhaite acquérir sur le système, aussi à sa complexité. Ainsi deux 

principales familles de procédures sont utilisées dans le domaine de diagnostic en génie 

électrique à savoir les méthodes de diagnostic avec connaissance a priori et sans 

connaissance a priori. 

Les méthodes sans connaissance a priori sont basées sur l’extraction d’informations par le 

biais du traitement des signaux mesurés qui sont (courants, tensions, vitesse, vibrations, 

température). Ces signaux peuvent fournir des informations significatives sur les défauts. 

Les méthodes de diagnostic avec connaissance a priori  reposent sur le suivi des paramètres 

et des grandeurs de la machine, au moyen d’algorithmes d’observation. Elles détectent les 

défaillances en comparant l’évolution de l’écart entre le model et le processus réel. Le 

principal avantage de cette méthode réside dans l’intégration d’une connaissance a priori 

du système et donc un filtrage de l’information. 

Les travaux présentés dans ce mémoire portent sur le diagnostic des défauts des machines 

asynchrones en utilisant la méthode de reconnaissance des formes (RDF) : 

En terme d’application, notre étude est cadrée sur la détection des différents types de 

défauts crées au niveau du rotor de la machine asynchrone à cage d’écureuil. La machine 

est alimentée à partir du réseau, connectée à une carte d’acquisition de données 

IOTEQ /DAQ série 1005 avec une fréquence d’échantillonnage de 200 KHz qui est à son 

tour connectée à un micro-ordinateur.  

En terme de méthodologie de diagnostic, ce travail s’inscrit dans le cadre des méthodes 

sans connaissance a priori. L’objectif de la RDF est de classer des formes mesurées en les 

comparant à des formes types. Une forme est une observation réalisée sur le processus, 
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c'est-à-dire l’ensemble des d mesures effectuées à un instant donné. Une telle forme, qu’on 

appelle aussi échantillon, est représentée par un point dans un espace multidimensionnel de 

d paramètres. Les formes types sont en réalité des ensembles de points occupant des zones 

géométriques de l’espace de représentation appelées classes, dont sont regroupées des 

formes semblables. En terme de diagnostic, les classes correspondent aux modes de 

fonctionnement connus et le fait de classer une nouvelle observation revient à identifier un 

de ces modes. Cela sous-entend que, non seulement un système de RDF possède dans sa 

base de données un ensemble d’apprentissage, mais qu’en plus, il est capable de prendre 

une décision pour toute nouvelle observation.  

Dans ce contexte, ce mémoire comporte quatre chapitres complémentaires. 

 Le premier est consacré à la présentation des différents défauts de la machine asynchrone. 

Il comprend deux parties. La première fait état de la constitution de la machine asynchrone. 

La seconde est une synthèse des différents défauts de la machine asynchrone. 

Le deuxième chapitre s’étale sur les méthodes de diagnostic des défauts de la machine 

asynchrone, développé en deux parties. La première porte sur les méthodes de diagnostic 

avec connaissance a priori et la seconde sur les méthodes  de diagnostic sans connaissance 

a priori. 

Le troisième chapitre traite cinq phases de l’élaboration d’un système de reconnaissance 

des formes en vue du diagnostic. La première phase, appelée étape d’apprentissage, 

consiste à définir le vecteur forme (la signature) ainsi que les classes, c'est-à-dire les modes 

de fonctionnement. En d’autres termes, il s’agit de construire la base de connaissance du 

système décisionnel. la  phase d’apprentissage nécessite toute l’expérience humaine et la 

connaissance du système scientifique accumulées sur le processus pour mener à bien le 

choix des paramètres pertinents  pour le diagnostic qui est détaillé dans la deuxième phase 

qui est, réduction de l’espace de représentation. 

Quand à la troisième et la quatrième phase sont respectivement, Détermination de l’espace 

de décision en utilisant les méthodes hiérarchiques et de classification par partition. Et 

Choix de la procédure de décision qui se repose sur la méthode non paramétrique où deux 

règles de décision sont proposées : 

-    La règle des k- plus proches voisins (k-ppv) qui est une approche non paramétrique dans 

la mesure où  elle réalise une estimation des lois de probabilités régissant les classes. 

 -  Le calcul direct des frontières entre les classes ou le rejet des ambiguïtés. Cette 

deuxième règle est analytique du fait qu’elle se base sur le calcul des coefficients des 
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équations  mathématiques des hyperplans qui délimitent les zones où situées les 

classes. 

La cinquième phase porte sur la Procédure de diagnostic par RDF. 

Le quatrième chapitre présente l’application expérimentale du système de diagnostic. Les 

défauts traités  ce sont les cassures des barres au niveau de rotor ainsi à celles des anneaux 

de court-circuit de la machine asynchrone à cage d’écureuil, en alimentation réseau . 
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I.1)Introduction  

La machine asynchrone est la plus utilisée en industrie car elle présente de nombreux 

avantages tels que sa puissance massique, sa robustesse, sa facilité de mise en oeuvre, son 

faible coût,etc... Elle est composée de trois éléments essentiels à savoir le stator, le rotor et 

les organes mécaniques (les paliers), [3]. 

De nombreuses défaillances peuvent apparaître sur les machines asynchrones. Elles 

peuvent être électriques, mécaniques ou magnétiques. Leurs causes, très variées, sont 

classées en trois groupes : 

1. les initiateurs de défauts : surchauffe du moteur, usures des éléments mécaniques 

(roulements à billes), rupture de fixations, problème d'isolation électrique, 

surtension transitoire,etc. 

2. les contributeurs aux défauts : surcharge fréquente, température ambiante élevée, 

ventilation défaillante, humidité, fortes vibrations, vieillissement,etc. 

3. les défauts sous jacents et erreurs humaines : défauts de fabrication, composants 

défectueux, protections inadaptées, absence de maintenance,…etc,[4]. 

Dans ce chapitre, nous décrivons le système étudié qui se limite, dans notre cas d’etude, à 

la machine asynchrone triphasée à cage d'écureuil. Après avoir rappelé les éléments de 

constitution de cette machine, nous effectuons un état de l’art des différents défauts 

pouvant survenir sur chacun d'eux, [2]. 

I.2)Constitution de la machine asynchrone  

La machine asynchrone à cage d’écureuil  est constituée des principaux éléments suivants : 

• le stator (partie fixe) constitué de disques en tôles magnétiques portant les 

enroulements chargés de magnétiser l’entrefer. 

• le rotor (partie tournante) constitué de disques en tôles magnétiques empilés sur 

l’arbre de la machine portant un enroulement injecté. 

• les organes mécaniques permettant la rotation du rotor et le maintien des différents 

sous-ensembles, appelés aussi les paliers. 

I.2.1)Le stator  

Il est constitué d’un enroulement bobiné réparti dans les encoches du circuit magnétique. 

Ce circuit magnétique est constitué d’un empilement de tôles dans lesquelles sont 

découpées des encoches parallèles à l’axe de la machine (figure I.1). Le bobinage 

statorique peut se décomposer en deux parties : les conducteurs d’encoches et les têtes de 

bobines. Les conducteurs d’encoches permettent de créer dans l’entrefer, le champ 

magnétique à l’origine de la conversion électromagnétique. Les têtes de bobines 



Chapitre I les différents défauts de la machine asynchrone 

5  

permettent, quant à elles, la fermeture des courants en organisant la circulation judicieuse 

des courants d’un conducteur d’encoche à l’autre. L’objectif est d’obtenir à la surface de 

l’entrefer une distribution de courant la plus sinusoïdale possible, afin de limiter les 

ondulations du couple électromagnétique, [5].  

 

 
Fig. I.1 : Photo du stator d’une machine asynchrone 

I.2.2)Le rotor  

Dans le rotor à cage, les anneaux de court-circuit permettent la circulation des courants 

d’un conducteur d’encoche (barre rotorique) à l’autre. Ces barres conductrices sont 

régulièrement réparties, et constituent le circuit du rotor (fig.I.2). La cage est insérée à 

l’intérieur d’un circuit magnétique constitué de disques en tôles empilés sur l’arbre de la 

machine analogue à celui du moteur à rotor bobiné. Dans le cas du rotor à cage d’écureuil, 

les conducteurs sont réalisés par coulage d’un alliage d’aluminium, ou par des barres 

massives de cuivre préformées et frettés dans les tôles du rotor. Il n’y a généralement pas, 

ou très peu, d’isolation entre les barres rotoriques et les tôles magnétiques, mais leur 

résistance est suffisamment faible pour que les courants de fuite dans les tôles soient 

négligeables, sauf lorsqu’il y a une rupture de barre, [1]. 

Circuit magnétique 

Têtes de bobines 

Encoches 
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Fig.I.2 : le rotor à cage 

I.2.3)Les paliers  

Les paliers, qui permettent de supporter et de mettre en rotation l'arbre rotorique, sont 

constitués de flasques et de roulements à billes insérés à chaud sur l'arbre. Les flasques, 

moulés en fonte, sont fixés sur le carter statorique grâce à des boulons ou des tiges de 

serrage. L'ensemble ainsi établi constitue alors la machine asynchrone à cage d'écureuil, 

[11]. 

I.3)Synthèse des différents défauts de la machine asynchrone 

I.3.1)Introduction  

Les défauts dans les entraînements électriques se repartissent en deux catégories que sont, 

les défauts qui se produisent dans la machine électrique et ceux  qui se produisent dans la 

chaîne d’entraînement à l’extérieur de la machine. Notre étude se limite aux problèmes qui 

se développent au sein de la machine. 

I.3.2)L’étude statistique des défauts : 

Une étude statistique est effectuée en 1998, par une compagnie d’assurance allemande de 

systèmes industriels, sur les pannes des  machines asynchrones de moyenne puissance (de 

50kW à 200kW) a donné les résultats suivants ; [6]. 

Stator          60 % 

Rotor          20 % 

Mécanique  18 % 

Autres         12 % 

 
Fig.I.3 : répartition des défauts pour une machine de moyenne puissance 
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 Une autre étude statistique a été faite sur les machines de grande puissance (de 100kW à 

1MW) a donnée les résultats suivants ; [6]. 

   1-Stator   13 % 

   2-Autres    34 % 

   3-Rotor    08 % 

   4-Couplage mécanique   04 % 

   5-Roulement      41 % 

1

2

3

4

5

 
Fig.I.4 : répartition des défauts pour une machine de grande puissance 

I.3.3)Présentation des défauts 

I.3.3.1)Défaillance au rotor  

Pour le rotor, les défaillances sont essentiellement dues à un problème : 

• thermique (surcharge,) 

• électromagnétique  

• résiduel (déformation,) 

• dynamique (arbre de transmission,) 

• mécanique (roulement,) 

• environnemental (agression,) 

Les défauts qui sont les plus récurrents, localisés au niveau du rotor, peuvent être définis 

comme suit : 

• Rupture de barres 

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

• Excentricité statique et dynamique 

I.3.3.1.1)Problème de barres cassées pour un rotor à cage  

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 à l’extrémité qui la relie à l’anneau de court 

circuit. La détérioration des barres réduit la valeur moyenne du couple électromagnétique 

et augmente l’amplitude des oscillations, qui elles-mêmes 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 accélère la détérioration de 
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la machine. Ainsi, le couple diminue sensiblement avec le nombre de barres cassées 

induisant un effet cumulatif de défaillance. L’effet d’une cassure de barre croît rapidement 

avec le nombre de barres cassées. 

 Une ou plusieurs barres cassées provoquent un déséquilibre du courant rotorique, qui est 

composé de deux systèmes direct et inverse. Le système inverse crée un champ tournant à 

la fréquence (-fg) par rapport au rotor et (f-2fg) par rapport au stator, il va induire un 

courant statorique de fréquence (f-2fg) différente  de celle du réseau, [6]. 

Par le même raisonnement, on aura un courant statorique qui comporte des composantes de 

fréquence :  

fbc=f (1±2kg)         (I.1) 

 ∈k N  

f : fréquence d’alimentation 

g : glissement 

fr : fréquence de rotation 

f : fréquence d’alimentation 

fbc : fréquence générée par le défaut 

 
Fig.I.5 : schéma d’un rotor à cage 

I.3.3.1.2)Problème d’enroulement pour un rotor bobiné 

Cette panne se traduit par une augmentation d’une résistance d’un enroulement, ce qui 

provoque un déséquilibre du courant rotorique. 

Par le même raisonnement que pour  le problème du barre cassée, on aura un courant 

statorique qui a des composantes de fréquence   f (1±2kg) ∈k N. 

I.3.3.1.3)Ruptures d’anneaux  

La rupture de portion d’anneau est un défaut qui apparaît aussi fréquemment que la cassure 

de barres. Ces ruptures sont dues soit à des bulles de coulées ou aux dilatations 

différentielles entre les barres et les anneaux, fig.1.6. 
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Comme il est difficile de le détecter, ce défaut est généralement groupé, voir confondu, 

avec la rupture de barres dans les études statistiques. Ces portions d’anneaux de court-

circuit véhiculent des courants plus importants que ceux des barres rotoriques. De ce fait, 

un mauvais dimensionnement des anneaux, une détérioration des conditions de 

fonctionnement (température, humidité,…) ou une surcharge de couple et donc de 

courants, peuvent entraîner leur cassure. 

La rupture d’une portion d’anneau déséquilibre la répartition des courants dans les barres 

rotoriques et par suite, engendre un effet de modulation d’amplitude sur les courants 

statoriques similaire à celui provoqué par la cassure de barres, [3]. 

 
FigI.6 : rupture de portion d’anneau [10] 

I.3.3.1.4)Problème d’excentricité  

La position du rotor par rapport au stator peut présenter des dissymétries qui sont 

regroupées en trois catégories, [6]. 

• Excentricité statique : le centre de rotation de l’arbre du rotor n’est pas celui du 

centre géométrique du stator  

 
Fig.I.7 : excentricité statique 

• excentricité dynamique : 

Le centre de rotation du rotor différent du centre géométrique du stator et le centre du rotor 

tourne autour du centre géométrique de ce stator 
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Fig.I.8 : excentricité dynamique 

• excentricité mixte : c’est les deux excentricités en même temps 

 
Fig.I.9 : excentricité mixte 

 

Ces excentricités créent des courants statoriques de fréquence 

  fexc= [1±n ((1-g)/p)] f         (I.2) 

n∈N 

g: glissement 

p: nombre de paire de pôles   

f : fréquence d’alimentation 

I.3.3.2)Défaillance au stator  

L'apparition d'un défaut au niveau des circuits électriques statoriques de la machine 

asynchrone peut avoir des origines diverses. Nous pouvons citer, par exemple, les défauts 

de type courts-circuits inter-spires qui apparaissent à l'intérieur des encoches statoriques. 

Ce type de défaut peut être causé par une dégradation des isolants des spires du bobinage 

statorique. Nous pouvons citer aussi les courts-circuits apparaissant entre une phase et le 

neutre, entre une phase et la carcasse métallique de la machine ou encore entre deux phases 

statoriques. Ces défauts ont le plus souvent une origine mécanique. En effet, des vibrations 

excessives peuvent mener à un desserrement des boulons de la plaque à bornes de la 

machine créant ainsi le court-circuit. Une cosse mal serrée à la jonction du câble 

d'alimentation et des bornes de la machine peut être à l'origine d'une ouverture de phase. 

Le défaut le plus couramment rencontré reste encore la fusion d'un fusible de protection. 

Ces défauts peuvent être détectés par une analyse harmonique des courants absorbés par la 

machine, [5]. 
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Fig.I.10 : différents courts-circuits 

I.3.3.3)Défaillances aux paliers 

I.3.3.3.1)Défauts des roulements  

Les roulements à billes jouent le rôle d’interface électromécanique entre le stator et le 

rotor. 

En outre, ils représentent l’élément de maintien de l’axe de la machine permettant 

d’assurer une bonne rotation du rotor. 

Ce type de défaut est le plus fréquent sur les machines de grande puissance. Il est 

généralement lié à l’usure du roulement et plus précisément une dégradation des billes, ou 

de la bande de roulement. Ses causes possibles sont : 

•l’usure due au vieillissement 

• la température de fonctionnement élevée 

• la perte de lubrification 

• l’huile contaminée (par des paillettes métalliques issues de la dégradation des 

billes ou de la bande de roulement) 

• le défaut de montage 

• les courants d’arbres (Shaft Current) 

• décollement, effritement de surface provoqué par une surcharge 

Sur le système, ce type de défaut se traduit par des oscillations du couple de charge, une 

apparition de pertes supplémentaires et un jeu entre la bague interne et la bague externe du 

roulement entraînant des vibrations par les déplacements du rotor autour de l’axe 

longitudinale de la machine. Dans le cas le plus défavorable, la présence d’un roulement 

défectueux peut amener le blocage du moteur, [9]. 
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Fig.I.11 : les roulements  à bille [9] 

I.3.3.3.2)Défaillance du flasque 

Les défauts créés par les flasques de la machine asynchrone sont le plus généralement 

causés à l'étape de fabrication. En effet, un mauvais positionnement des flasques provoque 

un désalignement des roulements à billes, ce qui induit une excentricité au niveau de l'arbre 

de la machine. Il est possible de détecter ce type de défaillance par une analyse vibratoire 

ou une analyse harmonique des courants absorbés par la machine, [8]. 

I.3.3.3.3)Défaillance de l'arbre 

L'arbre de la machine peut laisser paraître une fissure due à l'utilisation d'un mauvais 

matériau lors de sa construction. A court ou long terme, cette fissure peut mener à une 

fracture nette de l'arbre provoquant ainsi un arrêt irrémédiable de la machine asynchrone. 

Les milieux corrosifs peuvent aussi affaiblir la robustesse de l'arbre de la machine. 

Par exemple, l'humidité peut provoquer des microfissures et conduire à une destruction 

complète de la machine. Une excentricité statique, dynamique ou mixte peut induire des 

efforts considérables sur l'arbre moteur, amenant ainsi une fatigue supplémentaire. 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, [8]. 

I.3.4)Les effets des défauts  

I.3.4.1)Effets de défauts statoriques (court-circuit)  

Les courts-circuits des spires restent parmi les défauts les plus nocifs au bon 

fonctionnement de la machine asynchrone, ils sont généralement présents au niveau du 

stator. 

En effet une étude expérimentale a montré que la valeur de courant circulant dans les 

spires en court-circuit est de l’ordre de dix fois plus importante que celle du courant 

nominal absorbé par la machine. 
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Un tel si important courant entraîne une augmentation considérable de la température au 

niveau du bobinage, qui engendre à son tour une dégradation continuelle des isolants, et 

par accumulation le bousillage de la machine. 

De part ce qui est cité auparavant, ce genre de défaut fait apparaître, et des perturbations au 

niveau du couple électromagnétique, synonyme d’une présence d’une composante 

supplémentaire du couple ce qui affecte à son tour les courants statoriques, ainsi la création 

d’un champ magnétique additionnel dans la machine de fréquence ±fs  (où fs est la 

fréquence de synchronisme). 

Ces composantes entraînent des harmoniques de fréquence (k fs) dans les courants absorbés 

par machine, [10]. 

La variation des paramètres se fait comme suit: 

 
Tableau I.1 : effet de défaut statorique sur les paramètres de la machine  

 

I.3.4.2)Effets des défauts rotoriques 

En général les défauts les plus rencontrés au niveau du rotor de la machine asynchrone à 

cage d’écureuil sont respectivement, barre cassée, et cassure d’une portion d’anneau qui 

génèrent tous les deux des perturbations remarquables qui affectent le bon fonction de la 

machine. 

Ce type de défauts entraînent une création d’un champ tournant de sens opposé à celui 

généré  par le stator, à son tour crée des courants supplémentaires dans le bobinage 

statorique à des fréquences induites 

Ces courants vont générer un  couple oscillatoire car il aura interaction entre ces courants 

et le flux fondamental crée par l'alimentation statorique. Dès lors, ce couple additionnel 

issu du produit du flux par le courant est proportionnel à l'amplitude de courant et la 

fréquence ( ) fg21− . 

La fréquence d'oscillation sera donc de gf2   et engendrera une oscillation de vitesse à cette 

fréquence dont l'amplitude dépendra de l'inertie du (moteur + charge). Cette oscillation de 
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vitesse va générer une variation de flux, donc une force électromotrice de fréquence 

fondamentale plus deux supplémentaires liées aux oscillations de vitesse. Celles –ci sont 

proportionnelles à l'amplitude de la variation de la vitesse et généreront deux courants 

additionnels de fréquence ( ) fg21−  et ( ) fg21+ de même valeur. Cependant, le courant de 

création à la fréquence ( ) fg21−  vient se soustraire à celui crée par le défaut rotorique, 

[9]. 

 

  
Fig.I.12 :   les différentes fréquences induisent à cause des défauts 

 

  La variation des paramètres rotoriques se fait comme suit :  

 
Tableau I.2 : effet de défaut rotoriques sur les paramètres de la machine 

I.4)Conclusion 

        Après avoir étudié et représenté les différentes parties constituant la machine 

asynchrone triphasée à cage d’écureuil  à savoir (stator, rotor, paliers), nous nous sommes  
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intéressés ensuite à synthétiser les défauts qui se produisent de manière intempestive au 

niveau de la machine, tout en mettant l’accent sur leurs genèses et effets ainsi sur leurs  

répartitions,c’est pour quoi nous  avons  abordé les études statistiques qui convergent vers 

le même résultats ; c’est bien la dominance des défauts statoriques par rapport aux autres 

pour des machines de moyenne puissance d’une part, et de l’autre, les défauts des 

roulements pour des machines de forte puissance.  

  En arrivant à comprendre même d’une manière approximative le comportement de ces         

différents défauts et de les cernés, engendre un apport de plus à l’industrie d’une manière 

générale. 



     

  

Chapitre II : les 

méthodes de 

diagnostic des défauts 

de la MAS 
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II.1)Introduction : 

Apres avoir présente les différents défauts qui peuvent survenir sur la machine asynchrone 

dans le premier chapitre, nous allons présenter les méthodes de diagnostic de la machine 

asynchrone. 

D’après certains auteurs [1-4], les méthodes de diagnostic sont classées en deux grandes 

catégories à savoir :  

• Les méthodes de diagnostic sans connaissance a priori ; dite aussi les méthodes 

sans modèle ou bien externe 

• Les méthodes de diagnostic avec connaissance a priori : dite aussi les méthodes de 

diagnostic avec modèle ou bien interne 

Dans un premier temps, nous exposons les méthodes avec modèles ensuite les méthodes 

sans modèle. 

II.2)Les méthodes de diagnostic avec connaissance a priori  

II.2.1)Principe 

Ces méthodes de diagnostic sont généralement employées à partir d'une modélisation 

physique de la machine. Elles comparent l'évolution du modèle avec celle du processus 

physique. Considérons la machine asynchrone comme un processus expérimental dont il 

est question de rechercher, à chaque instant ou période d'échantillonnage, le modèle 

comportemental correspondant. La (fig. II.1) traduit cette procédure. 

 

 
Fig.II.1 : Principe du diagnostic par la méthode du modèle. 

Partant d'un modèle du processus à surveiller sain. Si la sortie du modèle ( )tSm  correspond 

à la sortie du processus ( )tSP , alors le modèle fournit une estimation des grandeurs 

caractéristiques du fonctionnement sans défaut. La détection de défaillance est réalisée par 
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le suivi de l'erreur de sortie ( )tε  (méthode des résidus) ou par la mise en évidence d'un 

écart entre le modèle (qui s'éloigne alors de la physique du phénomène) et le processus 

réel. 

Dans le second cas, l'erreur de sortie peut être minimisée en modifiant les paramètres 

structuraux du modèle. De cette manière les paramètres inhérents au système sont 

identifiés et suivis même en cas de défaillance. Le modèle adapté donne alors une 

signature du mode de fonctionnement, [4]. 

II.2.2)Modèle de la machine asynchrone 

II.2.2.1)Transformation triphasée / biphasée 

Les photographies suivantes  présentent la machine asynchrone et ses deux principales 

composantes qui sont le stator et le rotor. 

La machine asynchrone est constituée de trois enroulements logés symétriquement dans les 

encoches du stator et de la cage conductrice intégrée au rotor. Ce dernier est assimilable à 

trois enroulements identiques parfaitement symétriques et en court-circuit. 

 
Fig.II.2 : machine asynchrone. 

 
Fig.II.3: Stator et Rotor. 

 

On schématise la disposition de ces enroulements (notés a, b, c) sur la (fig.II.4) dans un 

plan perpendiculaire à l'axe de rotation. 
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Fig.II.4 : Représentation schématique des enroulements de la machine. 

On modélise la machine asynchrone à cage, en fonctionnement sain, dans le repère a, b, c 

selon les équations en émettant les hypothèses simplificatrices suivantes: 

• Le circuit magnétique est linéaire, non saturé, ce qui signifie que les flux sont des 

fonctions linéaires des courants. 

• L'induction dans l'entrefer a une répartition spatiale sinusoïdale. 

• La densité surfacique des courants dans les conducteurs est uniforme. 

Les équations électriques au stator et au rotor sont alors données par : 

dt
dIRV s

sss
][][][ Φ

+=          (II.1) 

dt
dIRV r

rrr
][][0][ Φ

+==         (II.2) 

avec  

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

rcs

rbs

ras

rs

rcs

rbs

ras

rs

V
V
V

V
i
i
i

I

,

,

,

,

,

,

,

, ][,][         (II.3) 

et  

[ ]
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

Φ

Φ

Φ

=Φ

rcs

rbs

ras

rs

,

,

,

,          (II.4) 

II.2.2.2)Transformation de Park 

C'est la transformation des enroulements de phase a, b, c de la machine originelle en des 

enroulements disposés selon deux axes appelés d et q et équivalents du point de vue 

électrique et magnétique. 

Une matrice unique de transformation est définie pour les courants, les tensions et les flux : 
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Ainsi :  

        ]].[[][ ,0, rabcsrdqs ii Τ=  

]].[[][ ,0, rabcsrdqs VV Τ=          (II.6) 

        ]].[[][ ,0, rabcsrdqs ΦΤ=Φ  

sθ  est l'angle électrique entre le stator et l'axe d. L'indice (0) désigne les composantes 

homopolaires (ces composantes sont égales à zéro dans le cas d'un système triphasé 

équilibré). 

Si sθ est nul alors on obtient la matrice [C], appelée matrice de Concordia telle que : 
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Dans ce cas les axes d et q sont appelés α et β. 

II.2.2.3)Choix du référentiel 

Les équations de la machine peuvent être réécrites dans le repère d, q à condition de choisir 

le référentiel. 

 Pour un référentiel immobile par rapport au stator, la convention utilisée est : 

ωθθ
==

dt
det

dt
d rs 0         (II.8) 

Il vient  

Au stator :  
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Au rotor : 
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D'autres référentiels peuvent être choisis : 

- Référentiel lié au rotor avec : 

0==
dt

det
dt

d rs θωθ         (II.11) 

- Référentiel lié au champ tournant avec : 

r
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Les flux s'expriment en fonction des courants de la manière suivante : 
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Le coefficient de fuite total et les constantes de temps statorique et rotorique sont définis 

respectivement par : 
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Pour tous les modèles de la machine décrits ci-dessus, l'expression du couple 

électromagnétique est donnée par l'équation : 

( )sdsqsqsdem iipC ... Φ−Φ=         (II.16) 

Où p est le nombre de paires de pôles. 

L'évolution de la vitesse de rotation, en fonction du couple électromagnétique et de la 

charge de la machine caractérisée par le couple résistant  Cr, est décrite par l'expression 

suivante (relation fondamentale de la dynamique) : 

ωω .. trem f
dt
djCC +=−          (II.17)             
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J et ft sont respectivement le moment d'inertie et le coefficient de frottement visqueux de la 

machine.   

II.2.3)Le diagnostic par l’estimation paramétrique 

Cette méthode de diagnostic utilise les paramètres structuraux d'un modèle de 

connaissance, et extrait par la suite les paramètres du système à partir des lois de 

connaissance pour détecter et localiser les défaillances. Le point essentiel dans l'efficacité 

de cette méthode est le choix du modèle de connaissance. En effet, le type de défaut que 

l'on voudra détecter sera fonction du modèle utilisé. 

Les premiers travaux relatant de l'estimation de paramètres ont débuté avec des modèles 

relativement simples (modèle de Park par exemple) utilisés depuis plusieurs années pour la 

commande des machines électriques. Ces modèles n'ont besoin que de quatre paramètres 

pour effectuer le diagnostic de défaut ce qui, dans certain cas, ne permet pas de localiser 

avec précision la défaillance. L'étape suivante est donc nécessairement le passage à un 

modèle de connaissance plus fin de la machine, tout en gardant la possibilité d'identifier les 

paramètres souhaités. Ces modèles peuvent être des modèles triphasés, qui s'affranchissent 

de l'hypothèse d'une machine magnétiquement équilibrée, ou encore des modèles à n 

phases, capables de refléter le fonctionnement de la machine sur une large bande de 

fréquences. 

Des algorithmes spécifiques ont été élaborés pour l'estimation séquentielle de paramètres. 

Le filtre de Kalman apparaît comme le plus adéquat de tous mais aussi le plus délicat à 

mettre en oeuvre. Tout d'abord, en tant qu'algorithme d'identification en temps réel, le filtre 

de Kalman étendu délivre un modèle adaptatif, capable de prendre en compte les 

évolutions normales des paramètres de la machine telles que la variation des résistances 

(en fonction de la température) ou encore la variation des inductances (en fonction du 

niveau de saturation). Par ailleurs, les paramètres estimés, eux-mêmes, permettent une 

première analyse des conditions de fonctionnement de la machine. Par exemple, une 

augmentation anormale de la valeur des résistances statoriques peut signifier un 

échauffement excessif et donc une dégradation progressive des enroulements, [10]. 

II.2.4)Le diagnostic par les techniques d'identification 

L'identification est la détermination, à partir de la connaissance des signaux d'entrées et de 

sorties, d'un modèle mathématique appartenant à une classe donnée pour lequel les 

comportements dynamiques ou statiques sont équivalents à ceux du processus au sens d'un 

critère donné. 

Donc, le processus de diagnostic peut se faire selon les étapes suivantes: 
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 Le choix d'un modèle mathématique 

 Le choix des signaux d'entrées et de sorties 

 Un critère de similitude entre le modèle et le processus 

Le processus d'identification [Ljung 87] se base par la suite sur un algorithme 

d'optimisation de l'erreur entre les paramètres du modèle et ceux du système étudié. [Khelif 

94] présente l'application de quelques algorithmes pour l'identification des paramètres de la 

machine asynchrone. 

Ces méthodes ne sont pas utilisables en temps réel puisqu'il est nécessaire de connaître à 

l'avance les enregistrements des signaux d'entrées et de sorties, [1]. 

II.2.5)Le diagnostic par les  techniques d'estimation d'état 

L'estimation des variables internes d'un système en se basant sur un modèle approché, 

comme par exemple l'estimation des flux ou des courants rotoriques dans la machine 

asynchrone sur la base du modèle de Park, peuvent donner dans certains cas des 

informations sur la présence de défauts. Il y a une observation qui effectue la correction 

des variables estimées sur la base de mesures. 

Un observateur est un développeur mathématique qui permet de reconstituer les états 

internes d'un système à partir uniquement des données accessibles, c'est à dire les entrées 

imposées et les sorties mesurées, [8]. 

 

   

Fig.II.5 : topologie d’observation. 

L'observation se fait en deux phases; la première est une étape d'estimation et la seconde 

est une étape de correction. L'estimation se fait par le calcul des grandeurs d'état à l'aide de 

modèles proches du système, et la correction se fait par l'addition ou la soustraction de la 

différence entre les états estimés et ceux mesurés (erreur d'estimation) que l'on multiplie 
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par un gain G. Ce gain régit la dynamique et la robustesse de l'observateur, donc son choix 

est important et doit être adapté aux propriétés du système dont on veut effectuer 

l'observation des états. 

Nous dénombrons des observateurs déterministes et d'autres stochastiques, d'autre part, ils 

se départagent en observateurs linéaires et non linéaires, [1]. 

II.2.6)Le diagnostic par les techniques des résidus 

Un test sur les résidus permet de détecter une défaillance éventuelle. Les résidus sont des 

signaux générés à partir d'un modèle proche du système à surveiller. Ce modèle est de 

manière générale, constitué d'un ensemble de relations de contraintes dynamiques liant 

deux types de variables : des variables inconnues (variables internes, perturbations, entrées 

inconnues,...) et des variables connues (consignes, variables mesurées). Les résidus sont 

théoriquement nuls en fonctionnement normal et différents de zéro lorsqu'une défaillance 

survient. 

Plusieurs méthodes sont utilisées pour faire ressortir un résidu significatif de la présence de 

défaut. La difficulté majeure consiste à faire la liaison entre le résidu établi et un défaut 

particulier. Nous citons ci-dessous deux cas d'utilisation de résidus pour le diagnostic 

parmi ceux existants dans la bibliographie. 

On établi l'identification de court-circuit de spires au bobinage statorique en utilisant la 

méthode d'erreur de prédiction sur le modèle d'erreur de sortie. Cette méthode effectue la 

minimisation du carré de l'erreur de sortie entre le signal estimé et le signal mesuré, [9]. 

II.3)Les méthodes de diagnostic sans  connaissance a priori 

II.3.1)Principe 

Nous avons vu que la première famille de méthodes de diagnostic nécessite la 

connaissance du comportement dynamique de la machine asynchrone. Toutefois nous 

avons remarqué que les modèles ne permettaient pas d'étudier tous les défauts de la 

machine (défauts des roulements par exemple). Dans cette deuxième partie nous nous 

intéressons donc aux résultats obtenus à partir du suivi direct des grandeurs telles que les 

courants, les vibrations, les flux et le couple. 

II.3.2)Suivi des grandeurs mesurables 

A ce jour, c'est l'analyse fréquentielle des grandeurs mesurables qui est la plus souvent 

utilisée pour le diagnostic de défaut rotorique. Les grandeurs accessibles et mesurables 

d'une machine asynchrone peuvent être : 

 Les courants absorbés ; 

 Le flux de dispersion ; 
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 La tension d'alimentation ; 

 La tension de neutre (neutre alimentation - neutre machine) ; 

 Le couple électromagnétique ; 

 La vitesse rotorique ; 

 Les vibrations. 

Beaucoup de travaux ont été effectués sur les vibrations de la machine asynchrone. La 

plupart des défauts connus peuvent être détectés avec ce type d'approche. Cependant, 

l'équipement nécessaire pour l'acquisition des signaux reste encore coûteux, [4]. 

II.3.2.1)Analyse fréquentielle des courants statoriques et du flux de dispersion 

L'analyse des courants statoriques dans le domaine fréquentiel reste la méthode la plus 

Couramment utilisée car le spectre résultant contient une source de renseignement sur la 

majorité des défauts électriques et magnétiques pouvant apparaître au sein d'une machine 

asynchrone. Nous savons que le suivi de l'amplitude des composantes caractéristiques de 

fréquence (1 - 2 k g) fs dans le spectre du courant permet de se renseigner sur l'état de la 

cage rotorique. A titre d'exemple, nous présentons sur la (Fig.II.6) le spectre du courant 

statorique lorsque la machine fonctionne avec un rotor sain et un rotor défaillant (Une 

barre cassée). Nous apercevons une nette augmentation de l'amplitude de ces composantes, 

ce qui traduit la présence d'un défaut au sein de la cage d'écureuil. Certains auteurs se sont 

penchés sur l'analyse du flux de dispersion de la machine asynchrone pour la détection des 

courts-circuits entre spires statoriques. Ils ont montré que l'apparition de ce type de défaut 

induisait des composantes additionnelles dans le spectre fréquentiel du flux de dispersion. 

Cette nouvelle approche permet de détecter, tant un défaut statorique, qu'un défaut 

rotorique en utilisant un capteur de flux relativement peu coûteux, [2]. 

 
Fig.II.6 : spectre du courant statorique (résultats expérimentaux) 
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II.3.2.2)Analyse fréquentielle du couple électromagnétique et de la vitesse 

rotorique 

Lorsqu'une rupture de barre apparaît, les spectres fréquentiels de la vitesse rotorique et du 

couple électromagnétique laissent paraître des composantes supplémentaires situées aux 

fréquences 2 k g fs. Cependant, il s'est avéré que l'analyse de ces composantes ne nous 

renseigne pas aussi bien sur le défaut rotorique que celles présentes dans le spectre du 

courant 

Statorique (augmentation des amplitudes moins significative). De plus, l'acquisition de ces 

deux signaux nécessite un équipement assez coûteux par rapport à un simple capteur de 

courant, ce qui limite leur utilisation pour le diagnostic de défauts des machines 

asynchrones. Certains systèmes reconstruisent une image du couple électromagnétique à 

partir des tensions et des courants mesurés sur la machine, mais cette approche reste moins 

efficace que les méthodes précédemment citées, [5]. 

II.3.2.3)Analyse fréquentielle de la tension de neutre 

Cette méthode est mise en oeuvre en 1998 où ils ont utilisé la tension présente entre le 

neutre de la source d'alimentation et le neutre de la machine asynchrone pour détecter des 

courts-circuits entre spires dans le bobinage statorique. Une analyse similaire a été 

effectuée dans le but  de détecter un défaut rotorique dans les machines asynchrones. Ils 

ont  montré que l'information donnée par la tension présente entre les deux neutres était 

pertinente pour le diagnostic des défauts rotoriques. Cette technique a tout d'abord été 

testée sur différents essais de simulation pour être ensuite validée sur des essais 

expérimentaux. L'information la plus significative pour permettre un diagnostic fiable de la 

cage rotorique se situe au niveau des composantes harmoniques de fréquence fbt = [3 (1-g) 

g] fs. Nous présentons sur la (Fig.II.7)  le spectre fréquentiel de cette tension lorsque la 

machine asynchrone fonctionne avec une cage saine et une cage présentant une barre 

cassée (essais effectués à charge nominale). Nous avons remarqué, à partir des essais 

expérimentaux, que l'augmentation de l'amplitude de ces composantes est plus significative 

que celle présente à la fréquence (1-2 g) fs dans le spectre fréquentiel du courant statorique 

lorsque le défaut rotorique apparaît. De plus, l'acquisition de ce signal reste aussi simple 

que le courant statorique, [11]. 
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Fig.II.7 : Spectre de la tension de neutre (Résultats expérimentaux) 

II.3.2.4)Analyse fréquentielle de la puissance instantanée 

La quantité d'information donnée par la puissance instantanée d'une phase, qui n'est autre 

que le produit de la tension d'alimentation et du courant absorbé par le moteur, est plus 

importante que l'analyse du courant seul. En effet, en plus de la composante fondamentale 

et des deux composantes latérales, le spectre de la puissance instantanée contient une 

composante additionnelle située à la fréquence de défaut comme le montre la relation 

suivante : 
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Dans cette expression, ps(t) représente la puissance instantanée d'une phase statorique,m 

l'indice de modulation, VLL la valeur RMS de la tension entre phase, IL le courant de ligne et 

ωf  la pulsation d'oscillation (pulsation de défaut) exprimée en radians. Les termes ωs et φ  

représentent respectivement la pulsation des courants d'alimentation exprimée en radians et 

l'angle de déphasage entre le courant absorbé par le moteur et la tension. 

La fig.II.8 montre clairement la présence de ces composantes basses fréquences lorsque la 

cage de la machine présente une défaillance (essais effectues à charge nominale). Le fait de 

retrouver ces composantes dans une bande fréquentielle bornée facilite leur détection et 
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permet donc d'améliorer le diagnostic de défaut. Cette représentation rappelle celle obtenue 

avec l'analyse fréquentielle du module du vecteur de Park mais la différence, avec l'analyse 

de la puissance, réside dans le fait que seule l'acquisition d'un courant et d'une tension est 

nécessaire. Ce type de signal est aussi utilisé pour détecter les défauts d'origine mécanique 

(variation du couple de charge par exemple) ou encore les courts-circuits entre spires 

statoriques, [4]. 

 

Fig.II.8 : Spectre de la puissance instantanée (Résultats expérimentaux). 

II.3.3)Le diagnostic par la reconnaissance des formes (RdF) 

Lorsque les observations sont de type numérique, l’approche par reconnaissance des 

formes peut être employée. Sur des problèmes complexes tels que le nucléaire, l’industrie 

automobile, le comportement humain, les réseaux téléphoniques, etc… où la modélisation 

du procédé est souvent difficile à mettre en oeuvre, cette approche est privilégiée. De 

nombreux travaux ont permis de montrer l’intérêt de ce type d’approche. Dans le domaine 

du diagnostic des machines électriques, cette approche, quoique plus rarement utilisée, a 

été mise en oeuvre avec succès. 

Pour anticiper l’apparition d’un dysfonctionnement, soit pour les éviter, soit pour en limiter 

les conséquences, quelques études ont utilisé l’association de la RdF et la théorie des 

ensembles flous. Il est parfois important de détecter l’évolution du système à 

diagnostiquer, notamment pour détecter la transition entre les modes de fonctionnement 

normal et anormal. 

Dans le chapitre suivant, nous allons montrer comment la RdF peut servir de base à la 

conception d’un système de diagnostic, et l’avantage essentiel qu’elle présente par rapport 

aux autres approches. Cette méthode procure au système de diagnostic des moyens 
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d’appréhender la connaissance à priori incomplète des modes de fonctionnement du 

processus et ainsi, va permettre la mise en place d’une méthode de diagnostic évolutive, 

[11]. 

II.3.4)Le diagnostic par l’analyse du vecteur de Park 

Une représentation en deux dimensions peut être utilisée pour décrire le phénomène des 

moteurs asynchrones triphasés. Une des plus connues et des plus appropriées repose sur le 

calcul des courants dits de Park .En fonction des courants de phase isa (t), isb(t) et isc(t), les 

courants de Park id(t) et iq(t) peuvent être calculés grâce aux deux relations suivantes : 

( ) ( ) ( ) ( )titititi scsbsad 6
1

6
1

3
2

−−=               (II.20) 

( ) ( ) ( )tititi scsbq 2
1

2
1

−=               (II.21) 

Nous représentons sur la (Fig.II.9) le tracé du courant id(t) en fonction du courant iq(t) pour 

un fonctionnement de la machine avec un rotor sain et un rotor défaillant (une barre 

cassée). Nous apercevons que le défaut rotorique induit un épaississement du contour du 

cercle, ce qui permet d'établir un diagnostic de défaut en effectuant une surveillance des 

déviations de ce cercle par rapport au modèle de base. 

Cette méthode de détection donne des résultats satisfaisants lorsque la machine fonctionne 

à son couple nominal. Dans le cas d'un fonctionnement à vide, les courbes obtenues ne 

permettent pas de diagnostiquer un défaut rotorique car l'épaississement créé par la rupture 

d'une ou plusieurs barres ne modifie quasiment pas l'épaisseur du cercle de base. 

En 1998, une nouvelle implantation de l'approche par vecteur de Park a été proposée 

En présence d'une barre cassée, le courant absorbé par le moteur asynchrone contient des 

composantes latérales de part et d'autre de sa composante fondamentale dont les 

fréquences sont données par la relation (1 ± 2 k g) fs (dans cette relation, g représente le 

glissement de la machine et fs la fréquence fondamentale des courants statoriques). Ces 

composantes seront, par conséquent, aussi présentes dans les courants de Park id(t) et iq(t) 

(équations II.20 II.21). Dans ces conditions, il est très simple de montrer que le spectre du 

module des courants de Park ( ( ) ( )22 titi qd +  ) contient une composante continue générée 

par la composante fondamentale du courant statorique plus des composantes de fréquence 

2 k gfs. De cette façon, le spectre des courants de Park, en éliminant préalablement la 

composante continue, ne contiendra que les composantes spécifiques au défaut de la 
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machine. Il sera alors plus facile de détecter ces composantes et de diagnostiquer la 

présence d'un défaut rotorique, [1]. 

 

Fig. II.9 : Vecteur de Park des courants statoriques pour 100% de charge avec une 

alimentation non sinusoïdale (Résultats expérimentaux). 

II.3.5)Le diagnostic par la technique additionnelle 

Récemment, une technique intéressante a été proposée par J. Milimonfared pour la 

détection de barres cassées dans les moteurs asynchrones. Cette technique est basée sur un 

test d'ouverture de phase lorsque la machine asynchrone fonctionne à vide. Au moment où 

les trois phases statoriques de la machine sont déconnectées de l'alimentation, nous savons 

que les courants rotoriques induisent des tensions dans les bobinages statoriques. Lorsque 

le rotor de la machine est sain, la force magnétomotrice produite par les courants des barres 

rotoriques après la déconnexion de la source d'alimentation est à prédominance 

sinusoïdale. Par conséquent, les tensions générées dans les bobinages statoriques ne 

contiennent pas ou peu d'harmoniques significatifs, mise à part l'harmonique fondamental 

ou encore les harmoniques créés par l'encochage rotorique. Si la cage d'écureuil présente 

une ou plusieurs barres cassées, la tension induite dans les bobinages statoriques n'est plus 

sinusoïdale ce qui provoque l'apparition de composantes harmoniques supplémentaires 

spécifiques au défaut rotorique. 

Nous donnons à la (Fig.II.10) les spectres fréquentiels de la tension composée Uab présente 

aux bornes de la machine lors d'une déconnexion de la source d'alimentation. 

Comme prévu par les auteurs, nous avons une augmentation de l'amplitude des 

composantes harmoniques de rang (6m ± 1) (m = 0,1, 2,…… ) lorsque la cage rotorique 
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présente une défaillance. La quantification du défaut reste cependant difficile étant donné 

que le spectre de la tension composée obtenue pour un rotor sain présente des composantes 

harmoniques de fréquences identiques. Cependant, la technique proposée est intéressante 

puisqu'elle se dégage des perturbations (harmoniques de temps) et des déséquilibres 

générés par la source d'alimentation. De plus, cette méthode requiert peu de points pour le 

calcul de la transformée de Fourier car il ne faut prendre que les premières périodes de la 

tension composée pour considérer le signal comme étant stationnaire. Le principal 

inconvénient est l'impossibilité d'utiliser cette méthode sur des machines faisant partie 

intégrante d'un système de production. Cette technique peut cependant être intéressante 

pour le diagnostic des défauts rotoriques dans une entreprise de fabrication de machines 

électriques (diagnostic de la machine en sortie de chaîne de production par exemple). La 

détection d'un défaut naissant avec cette technique reste, à l'heure actuelle, encore difficile, 

[5]. 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

Fig.II.10 : Spectre de la tension composée Uab après déconnexion de la source 

d'alimentation (Résultats expérimentaux) 

II.4)Conclusion 

Nous avons montré que les principaux éléments qui constituent une machine asynchrone à 

cage d’écureuil peuvent présenter des défaillances qui engendrent dans la majorité des cas 

un arrêt imprévisible de la machine asynchrone. Et  afin d’écarter ce genre de problème, le 

diagnostic de défauts à pris une importance de plus en plus intéressante dans les milieux 

industriels. Cette exigence a fait naître des techniques de diagnostic dans le but de prévoir 

les arrêts intempestifs des machines. 
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Nous avons vu que la localisation d’un défaut, qu’il soit mécanique ou électrique repose 

sur le contrôle de l’amplitude de la composante spécifique dans le spectre fréquentiel d’une 

grandeur mesurable. 

Les différentes méthodes de diagnostic de défaut abordées dans ce chapitre sont celles 

externes et internes qui regroupent différentes manières de procéder selon le défaut  à 

prévoir. 

Reste la méthode de reconnaissance de forme à développer d’une manière rigoureuse dans 

le chapitre qui suit.
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III.1)Introduction  

La RDF fait partie de l’intelligence artificielle ou plus exactement de l’intelligence 

calculatoire. A partir d’un ensemble de données ou d’informations, appelé formes types, 

elle offre la possibilité de classer une nouvelle forme, en les comparant aux formes types 

qui sont subdivisées en classes pour les formes types semblables. 

Il existe deux types de RDF qui sont : 

 RDF structurelle qui est basée sur une représentation des formes a l’aide de 

grammaires. On pourra trouver des applications de cette méthode dans [12]. Cette 

approche ne sera pas présentée dans ce travail. 

 RDF statistique qui s’appuie sur une représentation numérique des formes. C’est 

cette méthode qui va faire le thème de notre étude dans ce chapitre et une application 

pratique sera développée dans le chapitre suivant. 

Une forme est une observation réalisée sur le processus. Elle est caractérisée par un 

ensemble de d paramètres (ou caractères), et représentée par un point dans l’espace de 

dimension d, défini par les différents paramètres (espace de représentation). Comme les 

paramètres sont souvent des nombres réels, une forme ‘i’ peut être définie par un vecteur 

[ ] d
idiii RdeXXXX ,..., 21=  comme le montre la figure ci-dessous.  

 

 
Fig.III.1 : Représentation d’un objet dans l’espace de dimension d 

Ces formes ou objets sont donc caractérisés par ce vecteur appelé vecteur forme. Si l’on se 

place dans le contexte du diagnostic, les paramètres du vecteur forme traduisent l’état du 
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système étudié. Ils sont issus d’analyses effectuées sur les signaux mesurés par les capteurs 

implantés sur le système. 

Les formes types (ou prototypes) sont des points représentatifs de cet espace, et le 

problème de la reconnaissance des formes consiste à associer une forme observée à une 

forme type connue. A cause des perturbations (bruit de mesure, précision des capteurs,…), 

une nouvelle observation sera rarement identique à l’un des prototypes. Ainsi, les formes 

semblables sont regroupées en classes, alors une classe correspond à une zone dans 

l’espace regroupant les formes semblables (Fig.III.2) 

 
Fig.III.2 : Notion de classes en Reconnaissance des Formes 

Le principe de la reconnaissance est de savoir décider à quelle classe, parmi M classes 

connues, associer une nouvelle forme [ ]dXXXX μμμμ ,..., 21= . 

En terme de diagnostic, les classes correspondent aux modes de fonctionnements connus. 

Elles constituent notre ensemble de données initiales, appelé ensemble d’apprentissage et 

noté Xa. Le fait de classer une nouvelle observation, revient à identifier un de ces modes. 

La conception d’un système de diagnostic par RDF se déroule en 2 phases : une phase 

d’analyse et une phase d’exploitation. 

La phase d’analyse consiste à faire les étapes suivantes 

 Déterminer l’espace de représentation 

 Réduire l’espace de représentation 

 Déterminer l’espace de décision 
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 Choisir une méthode de discrimination des classes 

A la fin de la phase d’analyse, le système de diagnostic par reconnaissance peut être 

exploité. Il est alors possible d’associer une nouvelle observation Xu recueillie sur le 

système à l’une des classes précédemment définies en appliquant la règle de décision. 

C’est la phase d’exploitation. La bonne exploitation du système décisionnel dépend de la 

pertinence du vecteur forme et des performances de la règle de décision. 

Le diagnostic par reconnaissance des formes a montré son intérêt sur différentes 

applications [3-4-12]. 

III.2)Détermination de l’espace de représentation 

Il s'agit, dans cette phase de prétraitement, de construire le vecteur forme. Les d paramètres 

obtenus sont issus de différentes analyses effectuées sur les signaux recueillis à l'aide des 

capteurs. Ainsi chaque observation effectuée à un instant donné sera caractérisée par 

l'ensemble de paramètres. Les performances du système de diagnostic dépendront de la 

pertinence des paramètres calculés. Il est donc préférable de disposer de paramètres 

variant, de manière significative, en fonction des différents états du système. Les N 

observations (ou vecteurs) (X1, X2,..., XN) recueillies sur le système constituent l'ensemble 

d'apprentissage. 

Le nombre souvent élevé de paramètres peut être pénalisant en terme de temps de calcul. 

De plus tous les paramètres calculés ne seront pas forcément pertinents vis–à–vis des 

modes étudiés. Des méthodes doivent donc être mises au point afin de ne conserver que les 

paramètres les plus représentatifs. 

 
Fig.III.3 : Cheminement pour le calcul des paramètres constituant le vecteur forme initial 

III.3)Réduction de l’espace de représentation 

Il s’agit de la réduction de la dimension du vecteur forme de d à d’ (d’<d), qui garde une 

meilleur séparation des classes de l’ensemble d’apprentissage. Cette procédure peut être 

réalisée soit par des méthodes d’extractions soit par  des méthodes de sélection de 

paramètres. 

Machine 
 

Mesures Traitement Signature des 
défauts 

Intervention d’un 
expert 

Vecteur 
forme 



Chapitre III : Reconnaissance des formes et diagnostic  
 

35 

L’extraction consiste à définir de nouveaux paramètres à partir des d paramètres initiaux. 

Du point de vue diagnostic, les méthodes d’extraction ne diminuent pas le nombre de 

paramètres à calculer, qui restent au nombre de d (les nouveaux paramètres sont des 

combinaisons linéaires des anciens) mais en revanche, l’espace de représentation des 

classes est de dimension plus faible ce qui a pour conséquence d’accélérer la phase de 

décision. Parmi les différentes méthodes d'extraction de paramètres, on distingue l'Analyse 

en Composantes Principales (ACP). 

La sélection de paramètres consiste à rechercher les paramètres les plus pertinents et à 

conserver ceux-ci pour définir l'espace de représentation. Ces paramètres sélectionnés 

devront rendre optimum un critère de "séparabilité" entre classes et de compacité des 

classes comme par exemple le critère de Fisher  

III.3.1)Analyse en composantes principales  

Soit (X1, X 2,..., X N) l’ensemble d’apprentissage (Xa) composé de N vecteurs de dimension 

d. L’Analyse en Composantes Principales est une méthode permettant d’identifier un sous 

espace de dimension d’<d représentant au mieux l’ensemble (X1, X 2,..., X N). On notera uj, 

la base orthogonale de dimension d’ représentant cet espace. Les vecteurs u j (j=1, d’) sont 

appelés axes factoriels ou axes principaux 

Pour déterminer la nouvelle base, deux approches, équivalentes, mais exprimées 

différemment sont proposées pour traduire le critère de ‘représentation optimale’ de 

l’ensemble (X1, X 2,..., X N) : 

 Minimisation de la déformation du nuage de points projeté dans la nouvelle base, 

qui conduit à minimiser J, basé sur la moyenne des carrés des distances entre les vecteurs 

iX  et leurs projections notées P
iX   : 

( )∑
=

=
N

i

P
ii XXd

N
J

1

2 ,1
        (III.1) 

Avec : 

d (.,.) est une mesure de distance, 

N : le nombre de vecteurs dans l’ensemble d’apprentissage 
P
iX  : la projection du vecteur Xi dans la base formée par les uj. 

 Maximisation de la variance des points projetés sur chaque axe factoriel 
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Avec ∑, la matrice de variance-covariance. 
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Et m le centre de gravité de l’ensemble d’apprentissage 

∑
=

=
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i
iX

N
m

1

1          (III.4) 

Dans les deux cas, les vecteurs uj sont les vecteurs propres de la matrice de variance-

covariance, classés selon l’ordre des valeurs propres décroissantes. 

Si les variables ne sont pas homogènes, c’est-à-dire si l’une d’entre elle est beaucoup plus 

grandes que les autres, alors l’influence de cette variable sera prépondérante dans le calcul 

de la matrice Σ et donc sur les résultats de l’ACP. Il est alors nécessaire de normaliser les 

variables par leurs variances en introduisant la matrice diagonale des variances 2
jσ  : 
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   (III.5) 

Avec j=1, d, 

Xij, la ieme composante de Xj, 

mj, la moyenne de Xj  

Ainsi, à partir des relations (III.4) et (III.5) on en déduit les vecteurs formes centrés-réduits 

( )mXX inormi −Δ= − 2/1         (III.6) 

Avec Xi : le ième vecteur de l’ensemble d’apprentissage 

Pour la suite de l’étude, les données seront considérées comme étant centrées-réduites 

(C’est-à-dire de moyenne nulle et d’écart type unité). 

Les résultats de l'ACP peuvent être visualisés en considérant la projection du nuage de 

point sur les deux ou trois premiers axes factoriels. Autrement dit, en visualisant la matrice 

des données dans l'espace défini par les deux ou trois premiers vecteurs propres. 

Enfin la qualité de la représentation peut être quantifiée par le calcul du pourcentage 

d'inertie expliqué sur chaque axe factoriel ou sur le sous-espace de dimension obtenu. Ce 

pourcentage d'inertie est défini en fonction des valeurs propres. 

Soit ( )'21 ,...,, dλλλ  les d’ valeurs propres obtenues classées par ordre décroissant, le 

pourcentage d’inertie expliqué par un axe l est donné par : 
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∑
=

=Γ d

j
j

l
l

1

λ

λ           (III.7) 

 

Et la qualité de la représentation du nuage de points s’exprime : 
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Plus ce dernier rapport est proche de 1, meilleure est la représentation. En pratique, 

l’utilisateur fixe le seuil de qualité (80%, 90%), puis sélectionne séquentiellement les 

vecteurs uj lui permettant d’atteindre ce seuil afin de définir la base du sous-espace. 

Une fois le sous-espace Rd’ défini, il est possible d’évaluer la qualité de la représentativité 

de la projection p
kX  du vecteur Xk, dans se sous-espace, en calculant le cosinus de l’angle 

αk que forme se dernier avec Rd : 
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Ainsi, plus ( )kα2cos  est proche de l’unité plus la projection de Xk en p
kX  représentative  

Des résultats d'ACP, utilisés pour la visualisation des ensembles d’apprentissage peuvent 

être consultés dans le chapitre IV. 

III.3.2)Sélection de paramètres  

L’ACP ou plus généralement les méthodes d'extraction de paramètres permettent de 

construire un sous-espace de dimension inférieure à partir de l’espace initial pour entre 

autres décrire et visualiser l'ensemble d'apprentissage. Seulement cette procédure ne 

permet pas de réduire le nombre de paramètres à calculer pour chaque observation (étant 

donnée que les composantes des vecteurs projetés sont des combinaisons linéaires des 

composantes des vecteurs initiaux). Or réduire le nombre de paramètres en ne 

sélectionnant que les plus discriminants offre plusieurs avantages : 

• le temps de calcul est réduit non seulement pour l'extraction de paramètres, mais aussi 

pour la décision concernant toute nouvelle observation. 

• les performances de la classification sont améliorées. 
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Pour réduire le nombre de paramètres et, par la même occasion, la dimension de l'espace 

de représentation on utilise des méthodes de sélection de paramètres. 

L'objectif est de rechercher, parmi les d paramètres de départ, un ensemble de d' 

paramètres donnant le plus d'information. Toutefois, la sélection nécessite la connaissance 

de la structure en classes des données pour être utilisée de la manière la plus efficace 

possible. En d'autres termes, l'utilisateur doit connaître le nombre de classes existantes 

ainsi que les observations correspondantes. 

En outre le sous-ensemble de paramètres devra maximiser un critère rendant compte à la 

fois : 

• d'une faible dispersion des points dans chaque classe, ce qui suggère une variance intra-

classe minimale. 

• d'un éloignement maximal entre les différentes classes, donc d'une variance inter –

classes maximale. 

Les matrices de variance intra – classe et inter – classes traduisent ces deux conditions. En 

effet l'expression de la matrice de variance intra-classe fait intervenir les échantillons de 

chaque classe ainsi que les centres de gravités : 
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Alors que la matrice de dispersion inter–classes s'exprime en fonction des centres de 

gravités des classes et du centre de gravité de l'ensemble d'apprentissage : 
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Avec : 

M : Nombre de classes 

N : Nombre de vecteurs de l'ensemble d'apprentissage 

Ni : Nombre de vecteurs dans la classe iΩ  

mi : Centre de gravité de la classe iΩ  

m : Centre de gravité de l'ensemble d'apprentissage 

Xij : jième vecteur de la classe iΩ  

Par ailleurs, la matrice variance-covariance qui traduit la dispersion totale de l'ensemble 

vaut: 

BW SSS +=           (III.12) 
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Le critère de Fisher appliqué à chacun des paramètres permet de quantifier le pouvoir de 

discrimination de ceux-ci. Dans le cas de deux classes et pour un paramètre « a » donné, le 

critère s'exprime de la manière suivante : 

( ) ( ) ( )
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mmJ
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=         (III.13) 

 

Avec : 

mi (a) (i = 1, 2), centre de gravité de la classe iΩ en ne considérant que le paramètre « a » 

2
iσ (a) : variance de la composante a des vecteurs de la classe iΩ : 
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D'une manière générale, pour M classes, J (a) s'écrit : 
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Le numérateur de l'expression (III.16) traduit la séparation des classes (variance inter –

classes) alors que le dénominateur reflète la compacité des classes (par analogie avec la 

variance intra – classe). Plus le critère est grand, plus les classes sont séparées. 

Ainsi une première solution pour la sélection des paramètres consiste à prendre en compte 

les d' premiers paramètres vérifiant : 

( ) ( ) ( ) ( )dd JJJJ αααα ≥≥≥≥≥ ...... '11       (III.17) 

Pour définir la dimension finale  d'  il suffit par exemple de visualiser la valeur du critère 

pour chacun des paramètres. La (Fig.III.4) suivante donne un exemple de calcul du critère. 

Cette figure nous permet de dire que deux paramètres (a1 et a3) concourent activement à la 

compacité et à la séparabilité des classes. Un troisième paramètre (a2) intervient dans une 

moindre mesure, suivi de quatre autres paramètres (a31,  a 29, a28 et a25) qui ont une 

influence beaucoup plus faible. Les autres paramètres ne sont pas intéressants dans ce cas 

de figure. 
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Fig.III.4 : Exemple d'analyse permettant de choisir la dimension du vecteur forme 

Nous reviendrons plus en détail sur ce calcul et sur l'application directe correspondante 

dans le prochain chapitre. 

Mais bien qu'étant particulièrement intéressante pour mettre en avant la pertinence des 

paramètres, cette méthode n'est pas forcément optimale quant à la recherche d'un sous- 

ensemble E' (de d' paramètres) pour satisfaire au mieux les conditions de séparabilité et de 

compacité des classes. En effet, elle ne montre que l'apport individuel des paramètres. 

Si on considère les matrices de dispersion intra – classes et inter – classes, alors deux 

autres critères rendant compte directement de la pertinence des sous-ensembles de 

paramètres peuvent être utilisés : 

( ) ( )
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SJetSStraceJ
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det''' 1 == −       (III.18) 

 

Ainsi, il est possible de rechercher un ensemble E’ de d' paramètres pertinents de telle sorte 

que : 

( ) ( )( )[ ]i
dnci

EJMaxEJ ',...,1
''

=
=         (III.19) 

Avec nc : le nombre de combinaisons (de d' paramètres parmi d) étudiées, et ( )i
dE '  la ieme 

combinaison de d' paramètres pour laquelle on calcul la valeur du critère. 
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La première solution serait de calculer la valeur du critère pour toutes les combinaisons 

possibles de d ' paramètres. Mais le nombre total de combinaisons est égale à 'd
dC , ce qui 

devient vite dissuasif si la dimension de départ est élevée. 

D'autant plus qu'il existe des méthodes sous-optimales qui, même si elles ne permettent pas 

une recherche exhaustive, fournissent des résultats réalistes. On peut ici en citer quelques-

unes 

• La méthode appelée SFS ("Sequential Forward Selection") effectue une sélection des 

paramètres de manière successive. A chaque étape on retient le paramètre qui, s'il est pris 

en compte avec l'ensemble des paramètres déjà sélectionnés à l'étape précédente, réalise 

une optimisation du critère. L'ensemble de départ est donc l'ensemble vide. 

• La méthode GSFS ("Generalised Sequential Forward Selection") fonctionne comme 

l'algorithme précédent à ceci près qu'on sélectionne plusieurs paramètres à chaque 

itération. 

• La méthode SBS ("Sequential Backward Selection"), qui comme son nom l’indique 

procède à l’inverse de la méthode S.F.S. Au départ, l’ensemble des paramètres sélectionnés 

est initialisé comme l’ensemble des paramètres. A chaque étape, on élimine le paramètre 

pénalisant le plus le critère J. 

• Enfin la méthode GSBS ("Genralised Sequential Backward Selection") utilise la même 

procédure que la méthode SBS mais en omettant plus d'un paramètre, pour obtenir les 

sous-espaces, à chaque étape. 

III.4)Détermination de l’espace de décision   

Il s’agit au cours de cette étape de trouver une structure en classes de l’ensemble des 

données et cela par la mise en place de procédures de classification.  

Donc cette classification peut se faire en deux modes, exclusif ou non exclusif. 

L’information ou la non information de la structure de l’ensemble d’apprentissage en 

classes nous fournit l’information sur le mode classification à choisir à savoir celui 

supervisé ou non supervisé. Si on se limite à l’affectation exclusive ces méthodes se 

décomposent en deux parties : 

Les méthodes hiérarchiques (ascendantes ou descendantes) 

Les méthodes de classification par partition. 

III.4.1)Les méthodes de classification hiérarchiques 

Cette méthode de classification utilise les distances entre observations ou ensembles 

d’observations lors de la formation des classes. Alors on obtient une arborescence dont à la 
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base on trouve les observations et, au sommet l’ensembles des données regroupées en une 

seule classe. Cette arborescence contient autant de niveaux que d’observations de 

l‘ensemble d’apprentissage. L'algorithme de classification ascendante procède à un 

regroupement progressif des éléments, alors que la classification descendante vise plutôt 

l'éclatement des sous-ensembles. 

Pour illustrer ces méthodes, la (Fig.III.5) suivante présente le schéma de principe d'une 

coalescence hiérarchique ascendante. L'ensemble d'apprentissage est constitué au départ 

(étape n°1) des 9 échantillons, donc de 9 "classes". 

 
Fig.III.5 Schéma de principe de la classification hiérarchique ascendante. L'ensemble 

d'apprentissage est constitué de 9 observations. 

Dans cet exemple, la procédure peut être arrêtée à un niveau approprié tel que l'étape n° 7. 

On obtient alors un regroupement en trois classes constituées des observations suivantes : 

{x2, x3, x8}, {x4, x6, x7} et {x1,x5,x9}. L'algorithme peut être contrôlé (arrêté) par un 

critère de compacité – séparabilité des classes ou validé après visualisation. 

Ces algorithmes sont évidemment coûteux en temps de calcul et en espace mémoire pour 

un nombre élevé d'échantillons. Toutefois de récents travaux y ont apporté des 

améliorations afin que ces algorithmes soient plus rapides et utilisables en ligne. 

III.4.2)Méthodes de classification par partition 

Les méthodes de classification par partition ont pour but de créer des regroupements 

d’observations autour de centres de gravité recherchés. Les algorithmes utilisés font partie 

de la famille dite des méthodes des nuées dynamiques, on distingue tout particulièrement 
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l’algorithme Hard C-Means (HCM). Comme son nom l’indique, cet algorithme produit des 

frontières strictes entre les classes considérées. 

L’algorithme HCM fonctionne de la manière suivante : 

Initialisation : 

· Choix du nombre de classes M 

· Initialisation aléatoire de la matrice de partition U 

La matrice de partition U à actualiser à chaque itération est composée des coefficients 

d’appartenance mki telle que : 
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Avec (eqt 28) 
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A chaque itération q on : 

• calcul des centres de gravité mi de chacune des classes tels que 
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• calcul des distances entre les observations et les centres de gravité mi 
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Affectation des observations aux classes (centre de gravité le plus proche) et actualisation 

de la matrice U : 

( ) ( ) ( )[ ]
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nonsi

mXdmXdsi
U

jkMjikq
ki
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Calcul de l’indice d’évolution : ( ) ( )qq UU −= +1ε      (III.25) 

Tant que ε>0 alors les données (III.21) à (III.23) sont calculées pour l’itération suivante. Si 

ε  devient nul alors la partition est restée inchangée entre les itérations (q) et (q+1). En 

d’autres termes, cela signifie que l’algorithme de coalescence a défini une structure en 
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classes de l’ensemble et que celle-ci n’évoluera plus. D'une manière intrinsèque, à la fin de 

la coalescence la variance intra-classe est minimisée. On peut la quantifier grâce au calcul 

du critère Jw qui correspond à la trace de la matrice de dispersion intra-classe : 

( )∑∑
= =

=
N

k

M

i
ikkiw mXdUJ

1 1

2,         (III.26) 

III.5)Choix de la procédure de décision 

Les deux premières étapes ont permis de structurer l’ensemble d’apprentissage en classes 

distinctes et de pouvoir étiqueter les données de telle sorte que chacune des observations 

appartient à une des M classes connues. 

Soit Xa = (X1, X 2 ,..., X N ) l’ensemble d’apprentissage initial et (Ω1,Ω2 ,...,ΩM ) l’ensemble des 

M classes connues. Le problème posé est alors d’affecter une nouvelle observation Xu à 

l’une des M classes à l’aide d’une règle de décision. 

On distingue deux types d’approche pour la mise au point d’une règle de décision. Le 

premier type d’approche consiste à utiliser des méthodes statistiques, paramétriques ou non 

paramétriques. La deuxième approche, qui est analytique, consiste à privilégier le calcul 

des frontières de décision entre classes. 

Les méthodes paramétriques supposent la connaissance des lois de probabilité des classes 

et des observations. En effet, tout vecteur X suit, dans une classe donnée Ωc, une loi de 

probabilité ( )cXf Ω . Par ailleurs, les classes Ωc (c =1,..., M) sont caractérisées par leurs 

probabilités a priori Pr(Ωc ) . Ces probabilités vérifient la condition d’orthogonalité suivante 

: 

( )∑
=

=Ω
M

c
c

1
1Pr           (III.27) 

En pratique, les données sur les lois de probabilités des classes Pr(Ωc ) et des observations 

( )cXf Ω  sont rarement disponibles dans un problème de diagnostic, ce qui conduit alors à 

utiliser les méthodes non paramétriques. 

III.5.1)Les méthodes non paramétriques 

Il a été vu précédemment que les méthodes paramétriques étaient basées sur l'existence des 

lois de probabilités régissant les observations et les classes. Toutefois si cette connaissance 

est incomplète, il est préférable d'orienter la procédure de décision vers l'estimation de la 

loi de probabilité ou de celle des probabilités a posteriori. 

Parmi les estimateurs usuels, on distingue l'estimateur de Parzen et l'estimateur des k – plus 

proches voisins (k - ppv). 
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III.5.1.1)Principe des méthodes non paramétriques 

Considérons l'ensemble d'apprentissage constitué des N vecteurs indépendants (X1, 

X2,...,XN.), ces vecteurs obéissent à la même loi f (X| Ωi). 

Pour estimer cette densité de probabilité au point x à partir de l'ensemble d'apprentissage, 

une zone D de volume V est délimitée autour du point. Ainsi en comparant le nombre k 

d'échantillons appartenant à D par rapport à l'ensemble des N échantillons, on démontre 

que l'estimation de f (X| Ωi) prend la forme : 

( )
VN

kXf i ⋅
=Ωˆ          (III.28) 

Toutefois les conditions suivantes doivent être vérifiées pour que la convergence de 

( )iXf Ωˆ  vers  ( )iXf Ω  soit assurée : 
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          (III.29) 

Le choix du couple (k,V) permettra de réaliser ces trois conditions. Deux approches sont 

possibles : 

• les différentes zones sont définies, chacune de même volume V fonction de N (par 

exemple 

N
V 1

=  de manière à remplir la première condition). Il suffit alors de s'assurer que la 

valeur de k permet de vérifier les deux autres conditions. C'est la méthode utilisée par 

l'estimateur de Parzen. 

• le nombre d'échantillons k est choisi en fonction de N (par exemple k = N ). Le volume 

V est ajusté, autour du point X, pour que le domaine D contienne exactement ces k 

échantillons. C'est la méthode des k - plus proches voisins (k - ppv). 

Cette dernière est présentée plus en détail dans le paragraphe suivant. C'est la première 

approche utilisée dans le cadre de ces travaux. Elle est très utilisée dans le cadre des 

méthodes non paramétriques et suscite encore beaucoup d'intérêt. 

III.5.1.2)Règle des k – plus proches voisins (k - ppv) 

Reprenons la règle de classification définie précédemment en l'appliquant dans un premier 

temps à une décision entre deux classes 21 ΩΩ et . Ainsi : 

( ) ( )XXsiX 211 PrPr Ω>ΩΩ→       (III.30) 
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Il vient : 

( ) ( ) ( ) ( )22111 PrPr ΩΩ>ΩΩΩ→ XfXfsiX      (III.31) 

Les densités de probabilité ( )iXf Ω  (i =1, 2) sont approchées par ( )iXf Ωˆ , en vertu des 

conditions de convergence spécifiées en (III.28). De plus les probabilités a priori des 

classes valent : 

( )
N
Ni

i =ΩPr           (III.32) 

Parmi les k échantillons contenus dans le volume V, il y en a k1qui appartiennent à la 

classe 1Ω  et les k2 restants appartiennent à la classe 2Ω  (Fig.III.6). La règle de décision 

(III.31) devient : 

VNN
kN

VNN
kNsiX

2

22

1

11
1 >Ω→        (III.33) 

Se qui implique que : 

211 kksiX >Ω→         (III.34) 

Cette règle peut être généralisée pour une décision entre M classes, avec M > 2. 

En réalité, la manière la plus simple d'élaborer cette règle est de mesurer la distance entre 

le nouveau vecteur X et chacun des vecteurs de l'ensemble d'apprentissage. Le vecteur X 

sera alors affecté à la classe la mieux représentée parmi ses k observations X ' les plus 

proches. 

 
Fig.III.6 : Illustration de l'affectation par la règle des k – ppv, avec k = 7 

L'expression (III.35) fournit en réalité un indice de proximité entre les deux vecteurs. Il en 

existe plusieurs types. Parmi les plus connus, dans le cas des données numériques, la 
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métrique de Minkowski est très utilisée. Elle fournit un indice de "dissimilation" entre 

deux vecteurs X et Y : 
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Où d désigne la dimension des vecteurs. 

La métrique de Minkowski possède les propriétés d'une mesure de distance car elle vérifie 

: 
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      (III.36) 

Les distances les plus utilisée pour certaines valeurs de r sont : 

• La distance euclidienne classique pour r = 2 : 
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• La distance de Manhattan ou city – block pour r = 1 : 

( ) ∑
=

−=
d

j
jj YXYXd

1
,         (III.38) 

Ou encore, la distance du "Max" pour r →∞ : 

( ) ( )jj YXdjMaxYXd −≤≤= 1,        (III.39) 

Enfin, il existe une mesure particulière de distance appelée distance de Mahalanobis. Elle 

est définie par : 

( ) ( ) ( )YXSYXYXd t −−= −12 ,        (III.40) 

L'introduction de l'inverse de la matrice de variance – covariance S dans l'expression 

(III.40) signifie que cette mesure de distance prend en compte la dispersion de l'ensemble 

d'apprentissage, dans chaque dimension. 

L'introduction des rejets d'ambiguïté et de distance est nécessaire dans la règle des k – plus 

proches voisins afin de diminuer les erreurs de classifications et donc les erreurs de 

diagnostic. 

III.5.1.3)Le rejet d’ambiguïté 

Le rejet d'ambiguïté fut introduit dans la règle des k – plus proches voisins en fixant un 

nombre minimal, k', de voisins que doit avoir le vecteur X dans la classe iΩ  la mieux 

représentée : 
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Plus k' est proche de k, plus le rejet en ambiguïté est important. D'autre part si k' = 0, alors 

le rejet n'est pas appliqué. 

III.5.1.4)Rejet de distance 

L'option de rejet de distance peut être ajoutée à la règle de décision en fixant un seuil de 

distance Td. Le seuil de distance est défini par l'utilisateur. Il est comparé par exemple : 

- à la distance moyenne de X à ses k plus proches voisins Yj (j =1, k) : 

( )∑
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j
djd TYXd

k
siX

1
,1        (III.42) 

- ou à la distance entre x et le centre de gravité de sa classe d'affectation : 

( ) did TmXdsiX >Ω→ ,        (III.43) 

mi étant le centre de gravité de la classe d'affectation de X 

d(X, Ωi) désignera soit la distance moyenne aux plus proches voisins (III.41), soit la 

distance au centre de gravité (III.42). 

Finalement, la règle des k – ppv incluant les deux options de rejet peut s'exprimer par : 
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    (III.44) 

III.6)Procédure de diagnostic par RDF 

Au final, les différentes phases, la phase d’analyse et la phase d’exploitation, composant un 

système de reconnaissance des formes, ainsi que l’étape d’actualisation servant à la 

détection de nouveaux modes de fonctionnement peuvent être représentées de la manière 

suivante : 
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Fig.III.7 : Schéma de principe de la procédure de diagnostic 

III.7)Conclusion 

Dans ce chapitre nous avons fait une étude détaillée de la reconnaissance des formes par 

des méthodes statistiques appliquée au diagnostic de défauts de la machine asynchrone. 

Nous avons montré que l’application de la RDF se fait par une succession d’étape chacune 

est complémentaire à l’autre, et présente une continuité a la précédente. 

La représentation des vecteurs formes se fait par le prétraitement des signaux mesurés à 

l’aide des capteurs. 

L’application de la sélection de paramètres est plus avantageuse que l’application de 

l’analyse en composante principale pour réduire l’espace de représentation. 

Pour la discrimination des classes on applique les méthodes par partition car les méthodes 

hiérarchiques sont pénalisant en terme de calcul  

Le grand problème de la RDF réside dans l’affectation d’une nouvelle observation à l’une 

des classes déjà connues. On applique les méthodes non paramétriques pour cette 

affectation car les méthodes paramétrique suppose une connaissance des lois de probabilité 

des classes ce que n’est pas disponible dans un problème de diagnostic.
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IV.1)Introduction : 

Dans les chapitres précédents nous avons présenté les différentes méthodes d’analyse de la 

machine asynchrone et, sur l’utilisation des méthodes de reconnaissances de formes en vue 

de diagnostic. Et ce chapitre porte sur l’application pratique de cette méthode à la machine 

asynchrone, tout en mettant  l’accent sur le matériel utilisé ainsi le type d’essais effectués 

et les différents modes de fonctionnement. Et dans ce cadre, des acquisitions ont été 

menées sur un nombre limité de modes de fonctionnement pour deux niveaux de charge à 

savoir à vide et plein charge.  

Le principe de la RDF  c’est bien de savoir décider à quelle classe, parmi M  classes 

connues, associer une nouvelle forme. C’est pourquoi nous nous sommes intéressés au 

premier lieu de  définir le vecteur forme avec ses différents paramètres 

IV.2)Description du  procédé. 

IV.2.1)Le banc d’essai 

On a utilisé quatre moteurs asynchrones à cage d’écureuil  (sain, une barre cassée, deux 

barres cassées, cassure de portion d’anneau) qui ont les caractéristiques suivantes : 

-La tension nominale : 220/380V 

-La fréquence : 50 Hz 

-La puissance : 4 kW 

-Le courant nominal ; 15.2/8.8  A 

-La vitesse nominale : 1435 tr/mN 

-Le facteur de puissance : cos (φ)=0,8 

-Une carte d’acquisitions de données IOTEQ/DAQ série 1005 avec une fréquence 

d’échantillonnage de 10KHz connectée à un PC.  

La photographie suivante présente le banc utilisé  

 
Fig.IV.1 : photographie du banc d’essai 
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La machine asynchrone (grise) est couplée à une machine à courant continu (jaune) afin de 

pouvoir effectuer les essais en charges. 

 
Fig.VI.2: Banc d'essais pour le diagnostic des défauts de la machine asynchrone. 

IV.2.2)Moyens de mesures 

Les différents signaux mesurés sont relevés à l’aide d’une carte d’acquisition de données 

de type IOTEQ/DAQ série1005 avec une fréquence d’échantillonnage de 10KHz. 

Ces signaux sont : 

- les trois courants d’alimentation de la machine 

- les trois tensions d’alimentation de la machine 

- la vitesse de rotation 

Toutes les acquisitions ont été réalisées en régime permanent pour les différents modes de 

fonctionnement étudiés avec une fréquence d’échantillonnage de 10KHz.  

IV.2.3)Différents modes de fonctionnement  

Les modes de fonctionnement ayant servis à valider la procédure de diagnostic sont repris 

dans le tableau suivant. Chacun d'entre eux sera représenté par une classe dans l'espace de 

décision.  
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Types de machines Taux de charge 

Machine saine  0 et 3kW 

Machine avec une barre cassée 0 et 3kW 

Machine avec deux barres cassées 0 et 3kW 

Machine avec cassure d’une portion d’anneau  0 et 3kW 

Tableau.VI.1: Les modes de fonctionnement qui seront analysés. 

IV.3)Procédé de diagnostic par RDF 

La recherche de la signature consiste, à construire le vecteur forme pour définir de manière 

pertinente les observations effectuées sur le système. En outre, le vecteur forme (qui est, à 

proprement parler, la signature du processus) doit permettre de bien distinguer les classes. 

Cette étape de la phase d'apprentissage est primordiale. En effet, contrairement aux 

méthodes classiques de diagnostic, l'application de la RDF nécessite la définition d'une 

seule et même signature dont les paramètres varient en fonction de l'état du système. Parmi 

tous les paramètres calculés, et que nous allons présenter, certains risquent de ne pas être 

pertinents pour les modes de fonctionnement étudiés, d’où la nécessité d’utiliser des 

algorithmes de sélection de paramètres afin de réduire la dimension de l'espace en 

sélectionnant les plus pertinents. La recherche de la signature par le biais d'algorithmes de 

sélection est beaucoup plus rapide. Une autre méthode de réduction de la dimension est 

l'extraction de paramètres par analyse en composantes principales (ACP). Cette méthode 

offre, par ailleurs, la possibilité de visualiser la position des classes.  

Toutefois, le choix du vecteur forme ne pourra être validé qu'après la phase de test du 

système. En effet, après l'apprentissage il est nécessaire de tester la règle de décision 

choisie sur une partie des données n'ayant pas servi à l'apprentissage. Ainsi, les taux de 

bonnes ou de mauvaises classifications seront les éléments qui permettront de voir si les 

paramètres du vecteur forme sont performants dans leur capacité à caractériser les 

différentes classes (à condition de ne pas utiliser une mauvaise règle de décision). 

IV.3.1)Calcul des paramètres du vecteur forme 

L'objectif du système de diagnostic est, rappelons le, de pouvoir identifier un mode déjà 

connu parmi les modes disponibles dans la base de données. C'est aussi, et surtout, la 

possibilité de détecter les nouveaux modes de fonctionnement lorsque ceux – ci 

apparaissent et de pouvoir les intégrer dans sa base de données après expertise. C'est pour 

cela que les paramètres du vecteur forme sont issus de divers types d'analyses. Nous allons 

lister, au cours des paragraphes suivants, les différents paramètres qui découlent du 
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traitement des signaux courants et tensions et de la connaissance du fonctionnement de la 

machine asynchrone. 

Les analyses ayant permis d'extraire des signaux les paramètres constituants du vecteur 

forme, vont être présentées au cours de ce paragraphe. Il s'agira par la suite d'en 

sélectionner les plus pertinents en fonction de l'ensemble d'apprentissage. 

IV.3.1.1)Puissances 

A partir des composantes en quadrature des tensions et des courants, il est aisé d'estimer 

les puissances actives, réactives et apparentes consommées par la machine. 

Ecrivons les tensions et courants, de manière générique, sous forme complexe en 

considérant les variables V et I telles que : 
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 La puissance active P et la puissance réactive Q s'expriment comme suit : 
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Où, I* est l'expression conjuguée du courant. 

 Enfin la puissance apparente complexe est : 

jQPS +=           (IV.3) 

Pour la suite, nous tiendrons simplement compte de son expression en fonction de la valeur 

efficace des tensions et des courants : 

effeff IVS ..3=           (IV.4) 

Alors : 
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Ainsi trois paramètres sont calculés à l’aide de cette caractéristique : 

Le premier  est la dispersion du nuage de points, notée ξ. 

Le second  est la valeur moyenne de la puissance active normalisée P' noté mp. 

Le troisième est la valeur moyenne de la puissance réactive normalisée Q' noté mq.  

Soit, mpq le centre de gravité de l'ensemble et Xk un point de coordonnées ( P'(k), Q’ (k)) 

[ ]qppq mmm .=          (IV.6) 
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Avec :  
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De ce fait : 

∑
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En effet le paramètre ξ est un indicateur de dispersion car il s'agit de la somme des 

distances au carré entre chaque point de la caractéristique et le centre de gravité. 

L’illustration graphique suivante nous montre l'intérêt que représente le calcul des trois 

paramètres d’auparavant. 
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Fig.IV.3 : Variation de la puissance active moyenne (mp), machine saine (+), une barre 

cassée (*), deux barres cassées(x), portion d’anneau (o) 
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Fig.IV.4 : Variation de la puissance réactive moyenne, machine saine (+), une barre 

cassée (*), deux barres cassées(x), portion d’anneau (o). 
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Fig.IV.5 : Variation de la dispersion (ζ), machine saine (+), une barre cassée (*), deux 

barres cassées(x), portion d’anneau (o). 

ζ 
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La première observation qui peut être faite, est que le paramètre de dispersion est 

relativement sensible aux différents états de la machine. Cela est sans doute dû à 

l'affectation temporelle des courants. 

D'un autre côté, l'évolution des paramètres de puissance moyenne est solidaire avec le 

niveau de charge. Ces paramètres, à eux seuls, risquent de ne pas permettre une distinction 

franche entre les différents modes, en tout cas du point de vue des défaillances. 

Mais combinés à d'autres paramètres sensibles, ces deux paramètres pourraient s'avérer 

pertinents. En effet ils rendent compte de la puissance mise en jeu, ce qui complétera 

l'information fournie par les autres paramètres.      

IV.3.1.2)Calcul sur Ιsα   et   Isβ 

De par le calcul de puissance, d'autres analyses ont été réalisées à partir des courants en 

quadrature pour extraire plus de paramètres. Les paramètres suivants sont directement liés 

à l'évolution temporelle des signaux et à la représentation dans le plan de phase du courant 

stator. Ils sont de nombre de cinq au total. 

Considérons le module du courant stator, noté Isα,β en fonction des composantes en 

quadratures. 

22
, βαβα sss III +=          (IV.9) 

On se dispose ainsi de trois signaux dont il s'agit dans un premier temps de calculer les 

écarts–types : 
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       (IV.10) 

Les paramètres σα et σβ fournissent un résultat quasi identique, à savoir une bonne 

distinction du fonctionnement à vide par rapport au fonctionnement en charge. 
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Fig.IV.6 : Variation des écarts-types de βα ss IetI , machine saine (+), une barre 

cassée (*), deux barres cassées(x), portion d’anneau (o). 

 Le paramètre σs témoigne d’une meilleure sensibilité aux états de la machine, que ce soit à 

vide ou en charge. 
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Fig.IV.7 : Variation de l’écart-type de αβsI , machine saine (+), une barre cassée (*), deux 

barres cassées(x), portion d’anneau (o). 

Les caractéristiques  Isβ (Isα) normalisées par rapport à la valeur efficace de, Isα,β  ont permis 

de calculer deux autres paramètres. 
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La caractéristique Isβ (Isα)  a traduit l'évolution du courant stator Isα, β , dans le plan 

complexe : 
ϕ

βαβαβα
j

ssss eIjIII ,, =+=         (IV.12) 

Les deux paramètres, notés δα et δβ sont les mesures de la déformation de cette 

caractéristique à ϕ=0 et à ϕ=π/2, autrement dit dans les axes α et β : 
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Après l’analyse des caractéristiques, le premier constat est que la différence est très facile  

à faire pour distinguer les différents modes de fonctionnements que ce soit à vide ou en 

αβσ  
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charge. De plus, pour le défaut "anneaux de court-circuit"  la caractéristique offre des 

résultats relativement intéressants en fonctionnement à vide. 
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Fig.IV.8 : Déformation de la caractéristique βα δδ et , machine saine (+), une barre 

cassée (*), deux barres cassées(x), portion d’anneau (o) 
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IV.3.1.3)Calcul énergétique 

Les signaux étant sinusoïdaux (donc à énergie infinie), leurs puissances moyennes sont 

évaluées. Cette analyse vise à mettre en évidence, d'une manière globale, les changements 

dans le spectre du courant. Désignons par Id (f) la transformée de Fourrier de Re [Isd] dont 

la densité spectrale de puissance est tout simplement : 

( ) ( ) ( ) ( ) 2fIfIfIfS dddd ==        (IV.14) 

La puissance moyenne du signal vaut donc : 

( )∫
+∞

∞−
∞→

= dffS
T

P dTd
1lim1         (IV.15) 

Ce paramètre traduit une relative sensibilité aussi bien à vide qu'en charge. 
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Fig.IV.9 : Variation de la puissance moyenne du courant, machine saine (+), une barre 

cassée (*), deux barres cassées(x), portion d’anneau (o) 

IV.3.1.4)Calcul d’impédances 

IV.3.1.4.1)Impédance directe 

L'impédance directe Zd est le rapport entre le fondamental de Vsd  (f)  et celui de Isd (f) :  

Hzfsd

sd
d I

V
Z

50=

=          (IV.16) 
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Cette figure montre la variation de l’impédance pour les différents modes de 

fonctionnement étudiés, tout en illustrant les légères variations de cette impédance en 

présence des défauts. 
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Fig.IV.10 : Variation de l’impédance directe (Zd), machine saine (+), une barre cassée 

(*), deux barres cassées(x), portion d’anneau (o). 

IV.3.1.4.2)Impédance inverse 

Il en est de même pour l'impédance inverse Zi qui, cette fois, est le rapport entre  Vsi (f) et 

Isi (f) à la fréquence du fondamental : 

Hzfsi

si
i I

V
Z

50=

=           (IV.17) 

IV.3.1.5)Calcul du glissement 

Le glissement se calcule de la manière suivante  

( ) srsg ΩΩ−Ω= /           (IV.18) 

Pour les deux modes de fonctionnement étudies, montrés dans la figure suivante, on 

remarque que la variation du glissement à pour une légère variation en présence d’un 

défaut. 
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Fig.IV.11 : Variation du glissement, machine saine (+), une barre cassée (*), deux barres 

cassées(x), portion d’anneau (o). 

IV.3.2)Réduction du vecteur forme 

Pour la réduction des paramètres du vecteur forme, on a appliqué la méthode de sélection 

par le critère de Fisher, équation (III.16), et cela afin d’extraire les paramètres les plus 

pertinents. 

L’application de ce critère a donné les résultats présentés dans l’histogramme suivant : 
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Fig.IV.12 : la sélection de paramètres par le critère de Fisher 

Cette représentation montre que les paramètres les plus pertinents sont ασ , βσ et αβσ    

IV.3.3)Visualisation des classes 

L’analyse en composantes principales (ACP) a montré une très bonne efficacité en terme 

de séparation de classes en la comparant avec l’analyse sans ACP, et les deux illustrations 

suivantes montrent clairement cette différence  

( )iJ α  

 mp    mq    ασ    βσ      g     αδ     αδ      αβσ    ξ     P1d      Zd 
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Fig.IV.13 : Visualisation des classes sans ACP, machine saine (+), une barre cassée (*), 

deux barres cassées(x), portion d’anneau (o). 
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Fig.IV.14 : Visualisation des classes avec  ACP, machine saine (+), une barre cassée (*), 

deux barres cassées(x), portion d’anneau (o). 
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On remarque une bonne séparation des classes après l’application de l’ACP, surtout pour le 

fonctionnement en charge (en bleu) 

IV.3.4)Affectation d’une nouvelle observation 

Cette phase traduit le but pratique de la RDF qui consiste à l’affectation d’une nouvelle 

observation ou autrement dit une nouvelle acquisition à l’une des classes déjà connues. 

Pour cela on a pris une acquisition sur une machine avec deux barres cassées en charge. 

L’injection de cette nouvelle acquisition dans une base de données contenant un 

Programme MTLAB qui s’appui sur la règle de discision k-ppv, a donnée le résultat 

illustré dans la figure suivante. 
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Fig.IV.15 : Affectation d’une nouvelle observation a l’une des classes connues machine 

saine (+), une barre cassée (*), deux barres cassées(x), portion d’anneau (o). 

On remarque que la nouvelle affectation représentée en noire coïncide  approximativement 

avec la classe de deux barres cassées d’où la bonne crédibilité du programme d’affectation.   

IV.4)Conclusion     

Les résultats précédents ont mis en évidence les performances des algorithmes de décisions 

pour diagnostiquer les différents états de la machine abordés dans ce mémoire. Ces bonnes 

performances, surtout lorsque le teste des nouvelles observations coïncide avec des modes 

déjà connus, ne sont obtenues que si le vecteur forme est correctement définie. 
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 Dans ce chapitre nous avons décrit les éléments du vecteur forme ainsi nous sommes 

intéressés aux plus pertinents parmi eux. 
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Conclusion générale 

Compte tenu de la fréquence d’utilisation des machines asynchrones dans le domaine 

industriel, la détection précoce des défauts dans ces machines est devenue un enjeu 

économique très important. Le travail présenté dans ce mémoire expose l'apport des 

méthodes de reconnaissance des formes au diagnostic des défauts des machines 

asynchrones. 

Pour aborder l'étude, nous avons établi un état de l'art des défauts pouvant intervenir dans 

la machine asynchrone et des méthodes classiques permettant de les identifier. Ce travail 

préliminaire a mis en évidence deux catégories d’approches en vue du diagnostic 

spécifique de la machine asynchrone : 

•     le premier type d’approches consiste à utiliser des modèles analytiques du            

processus machine asynchrone. Ceux-ci fournissent une estimation en ligne 

des grandeurs non mesurables, inhérentes à la machine et variant en fonction 

des états de cette dernière. 

•       la seconde catégorie d’approches consiste à analyser les signaux 

mesurés sur la machine en cours de fonctionnement. Les analyses sont 

réalisées, pour la plupart, dans le domaine fréquentiel et en régime permanent. 

Les informations issues de ces analyses permettent souvent une identification 

efficace des défaillances présentes au stator, au rotor et sur les paliers 

(roulements). 

Cette première étude est typiquement du ressort de l’expert du processus qu’il faut 

surveiller. Elle permet d’acquérir une connaissance substantielle de la machine asynchrone, 

de partir sur une première base de mesures directes ou indirectes accessibles sur la 

machine. Mais cette expertise ne résout pas en elle-même la problématique du diagnostic 

automatique des défauts ; elle sert de point de départ à la mise en place d’un éventuel 

système de décision. 

La deuxième partie du travail de la thèse consiste à introduire la procédure de mise en 

oeuvre d’un système de décision basé sur la reconnaissance des formes. Cette 

méthodologie est générique. En effet, elle peut s’appliquer à tout système complexe (êtres 

humains, réseaux téléphoniques, véhicules automobiles…) et n’est donc pas spécifique au 

problème de la machine asynchrone. Le mécanisme de mise en place d’un système de 

diagnostic à base de reconnaissance des formes nécessite l’existence d’une bibliothèque de 

mesures réalisées sur le processus et totalement étiquetées. Un ensemble d’apprentissage et 

un ensemble de test, totalement disjoints, en sont extraits. L’ensemble d’apprentissage est 
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utilisé pour effectuer le choix des paramètres pertinents par rapport aux défauts recherchés. 

L’analyse en composantes principales, le critère de Fisher ou les autres méthodes citées 

dans cette thèse  donnent des indicateurs permettant de juger la qualité des paramètres 

retenus. Ceux-ci sont rassemblés dans un vecteur forme, appelé aussi signature 

caractéristique du processus à surveiller. Sur la base de cette signature sont alors construits 

un espace de représentation des échantillons mesurés sur le processus, puis un espace de 

décision permettant d’identifier une structure de classes caractérisant géométriquement les 

différents modes de fonctionnement de l’ensemble d’apprentissage. L’ajout d’une règle de 

décision permet de classer automatiquement une nouvelle mesure ou observation, c’est à 

dire de décider automatiquement du mode de fonctionnement que représente cette mesure. 

L’algorithme des k – plus proches voisins (k – PPV) consiste à associer une mesure à la 

classe majoritairement représentée parmi les mesures voisines les plus proches. 

Au niveau de l’application nous nous sommes intéresses à l’affectation d’une nouvelle 

observation retenue sur une machine asynchrone avec deux barres cassées en charge, tout 

en appliquant la méthode d’analyse en composantes principales afin de mieux séparer les 

différentes classes relatives aux différents modes de fonctionnement, ainsi le calcul du 

critère de Fisher pour chaque paramètre du vecteur forme. En effet le vecteur forme est en 

fin réduit à trois paramètres plus pertinents, qui à leur tour ont permet une bonne 

affectation de la nouvelle signature en se basant sur une base de données contenant un 

programme MATLAB.  

En conclusion, ce travail a permis de monter l'efficacité de l'application des méthodes de 

reconnaissance des formes au diagnostic des machines asynchrones. Ici seuls ont été 

abordés les défauts sur la machine d’entraînement, sans tenir compte de l’apparition par 

exemple d’un défaut au niveau de réseau d’alimentation et de sa répercussion sur le 

fonctionnement de la machine. La possibilité d'étendre ces méthodes à une approche 

globale du diagnostic des systèmes électriques ne fait aucun doute. 

Les travaux réalisés dans le cadre de cette thèse pourraient donner lieu à des études 

supplémentaires sur plusieurs points : 

•      Calculer d'autres paramètres avec des méthodes de traitement des 

signaux   plus performantes, pour améliorer la pertinence du vecteur forme. Et 

chercher des signatures spécifiques au régime transitoire. 

•      Utiliser ces machines en alimentation onduleur. 

•      Rechercher de nouvelles méthodes, sans modèles en particulier, utilisant 

les réseaux neuronaux, la logique floue…
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