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NOTATIONS  ET SYMBOLES 
 

sv    Vecteur tension statorique 
vds ,vqs   Composantes du vecteur tension satorique dans le référentiel (d,q) 
vsa, vsb ,vsc  Composantes du vecteurs tension statorique dans le référentiel du stator 

rv   Vecteur tension statorique 
vdr ,vqr   Composantes du vecteur tension rotorique dans le référentiel (d,q) 

si   Vecteur courant statorique 
isa, isb ,isc  Composantes du vecteurs courant statorique dans le référentiel du stator 
ids, i qs   Composantes du vecteur courant statorique dans le référentiel (d,q) 

ri   Vecteur courant rotorique 
idr, iqr   Composantes du vecteur courant rotorique dans le référentiel (d,q) 

sΦ   Vecteur flux statorique 

Φds , Φqs Composantes du flux statorique dans le référentiel (d,q) 

rΦ    Vecteur flux rotorique 
Φdr , Φqr Composantes du flux rotorique dans le référentiel (d,q) 

ccΦ   Vecteur flux de courct circuit. 

sω   Pulsation statorique 
ω   Pulsation rotorique 

rω    Vitesse électrique du rotor 
Ω    Vitesse mécanique du rotor 
Ce   Couple électromagnétique 
Cr   Couple résistant 
J   Inertie mécanique 
fv   Coefficient de frottement visqueux 
Rs (Rr )  Résistance du stator (rotor) 
Ls (Lr )  Inductance propre cyclique du stator (rotor). 
Lm   Inductance mutuelle stator-rotor. 
Lf  Inductance de fuite. 

σ   Coefficient de dispersion totale. 

r

r
r R

LT =   Constante de temps rotorique. 

Im   Partie imaginaire du nombre complexe 
|.|   module ou valeur absolue 
Bcc  bobinage court-circuité. 
icc  le courant de court-circuit 
φcc   flux de court circuit. 
θcc   angle de positionnement du flux. 
Rcc  résistance de court circuit. 



Lcc    inductance  de court circuit. 

ccη   Coefficient (ratio) de court circuit. 

ccn   Nombre de spires en court circuit. 

sn   Nombre de spires sur une phase. 

θ0    l’angle électrique repérant la barre en défaut.  
η0   le rapport de défaut 
nbc   le nombre de barres cassées. 
nb   le nombre de barres totales. 
FFT   Fast Fourier Transform. (transformée de fourrier rapide). 
STFT   Short Time Fourier Transform (transformée de fourrier rapide à fenêtre glissante). 
CWT  ondelette continue. 
DWT  ondelette discrète. 
CWTM matrice des coefficients de la transformée d'ondelette..   
SKV  Skewness vector (vecteur d’asymétrie). 
MFV  median filter vector (vecteur du filtre médian). 
CCV  coefficient correlation vector (vecteur des coefficients de corrélation). 
TH  threshold (seuil). 
PSO   Particle Swarm Optimization  
ϕ1,ϕ2  Constantes d’accélération. 
w  inertie. 
r1(⋅), r2(⋅)  Variables aléatoires. 
Pg(t)  meilleur position globale. 
Pbi(t)  meilleur position locale pour la ieme particule. 
𝑓(𝑔𝑚)  fonction objective. 
CV   Cross Validation  
SVM   support Vector machine (machine à vecteur de support). 
ELM  extreme learning machine (machnine d’apprentissage extreme). 
RN  réseau de neurones. 
OA  Overal Accuracy (Précision Globale) 
Db  Daubechies. 
Bior  Biorthogonales. 
Coif  Coiflets. 
Sym  Symlets. 
C   paramètre de régularisation. 
𝜓𝑑𝑙   Transformée en ondelettes. 
𝐱𝑖   Vecteur des coefficients de la transformée d'ondelette. 
𝐰𝑗  Vecteur sortie des poids. 
dl  niveau de décomposition. 
iter   itérations. 
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INTRODUCTION GENERALE 
 

 
0.1 GENERALITES 

La machine asynchrone, de par sa construction et sa robustesse, assure une large 

plage d’application dans le domaine de l’industrie. Son exploitation pour fournir de 

l’énergie mécanique est excellente. Par contre, son utilisation comme variateur de vitesse, 

telles que les machines à courant continu, a été tardive à cause de sa complexité en 

commande.  

L’évolution de l’électronique de puissance, la micro-électronique et la micro-

informatique ont permis de surmonter le problème de la non linéarité de la machine et de 

réaliser des algorithmes de commande pouvant faire de la machine asynchrone un 

redoutable concurrent de vitesse variable. 

Une fois supplanter ces homologues et régner sur une large plage de l’industrie, le 

diagnostic de cette machine est devenu incontournable et plus que nécessaire, d’où, une 

véritable mutation a vu le jour par des recherches universitaires et des travaux industriels 

orientés vers le diagnostic et la détection des défauts qu’elle peut encourir.  

Ses défauts sont divers, ils sont d’origine mécanique (usure des roulements, défaut 

d’excentricité de l’arbre…), électrique ou magnétique (court circuit des spires du stator, 

rupture de barre rotorique, …) et peuvent être de l’alimentation (réseau ou convertisseur). 

Plusieurs approches sont alors considérées pour effectuer la surveillance et le 

diagnostic des machines asynchrones. Tout d’abord, l’approche « modèle » est employée 

pour analyser les paramètres et les variables de l’entrainement et pour en caractériser 

l’évolution en fonction de la présence de défauts, par utilisation de méthodes d’estimation 
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paramétrique, de classification ou de reconnaissance des formes. D’autres études portent 

sur une approche « signal », en considérant l’analyse et le traitement du signal des 

différentes grandeurs mesurables. Ces dernières peuvent être de nature mécanique (vitesse, 

couple, vibrations), thermique ou encore électrique (courants, tensions, puissance) [1-2].    

 

0.2 PROBLEMATIQUE 

Dans le cadre de ce travail, en premier lieu, nous cherchons à partir d’un signal de 

défaut acquis par simulation ou par expérimentation de déterminer exactement le temps de 

l’introduction du défaut par un algorithme basée sur CWT-Skewness-Corrélation (CSC) à 

cause des limites d’analyse que présente la FFT (perte de localisation temporelle) et la 

STFT (problème de fenêtrage), ainsi que l’analyse par CWT ne peut détecter aisément les 

défauts dits naissants.    

   En second lieu, une approche de reconnaissance de formes est proposée pour la 

détection des défauts dans les moteurs à induction sur la base d’un classificateur de la 

machine d'apprentissage extrême (ELM) et la transformée en ondelettes discrète (DWT).       

Spécifiquement, la méthode utilise les ondelettes discrètes pour  modéliser les 

diffèrent types de défauts dans le moteur. Puis la machine d’apprentissage extrême est 

entrainée pour détecter ces defaults. Pour plus de robustesse, la méthode utilise les 

algorithmes d’essaims particulaires (PSO) pour estimer automatiquement les paramètres de 

la machine d’apprentissage extrême et détecter l’ondelette appropriée ainsi que le niveau 

de décomposition permettant d’obtenir les meilleures performances. 

 

0.3 STRUCTURE DU MEMOIRE 

Les différentes parties concernant la présente thèse font l’objet de quatre chapitres 

structurés comme suit : 

 Le premier chapitre présente, dans un premier lieu, la constitution de la 

machine asynchrone et les convertisseurs statiques de puissance alimentant 

la machine asynchrone, puis  un aperçu sur les différents types de défauts 

pouvant affecter les machines électriques tournantes et leurs causes. 

Ensuite, il s’en suivra les défauts que peuvent subir les convertisseurs 

alimentant la machine. Enfin, notre exposé convergera vers les méthodes de 

diagnostic les plus fréquemment utilisées pour la détection et le diagnostic 

des défauts concernant la machine asynchrone. 
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 Le deuxième chapitre sera consacré à la modélisation dans le plan complexe 

(en 2D) de la machine asynchrone s’articulant sur la transformation de Park. 

Sur l’idée de Emmanuel Schaeffer et Smail Bachir [25-26] des modèles 

avec défauts type (court circuit, rupture de barre et mixte) seront représentés 

et qui feront l’objet d’une simulation par le logiciel (MATLAB, m.file) et 

validés,  dans le but de créer des signaux en défauts et qui seront exploités 

ultérieurement dans le cadre du travail de cette thèse. 

 Le troisième chapitre exposera, les méthodes de traitement des signaux 

dédiées au diagnostic des défauts que peut subir la machine asynchrone par 

FFT, STFT, CWT et DWT. Puis, en convergeant vers la technique 

d’optimisation PSO, fondée sur la notion de coopération entre particules et 

enfin un bref récit sur la théorie de la machine d'apprentissage extrême 

(ELM) est aussi présentée.     

 Le quatrième chapitre fera l’objet de différentes applications pour l’analyse 

des signaux obtenus par simulation et autres par expérimentation.  

Cette analyse est basée sur :  

1) FFT, STFT, CWT puis l’algorithme proposé fondé sur CWT-Skewness-

Corrélation (CSC).  

2) la détection de défauts par le classificateur optimisée par PSO basé sur 

DWT-ELM avec discussion des résultats.  

 

Il est à noter que lorsque la machine est associée à un onduleur, les courants ainsi 

que les tensions sont  affectés, voire altérés, par les multiples harmoniques liés à la 

commutation des composants de puissances. Les formes d’ondes des signaux ainsi que 

leurs contenus fréquentiels de l’association convertisseur -machine rendent difficiles 

l’identification des raies caractéristiques des défauts intrinsèques à la machine à induction. 

De ce fait, nous avons opté pour utiliser la machine seule pour rendre facile l’extraction 

des signatures des défauts de la machine affectée. L’impact de l’association du 

convertisseur concernant l’analyse spectrale serait  en perspectives ultérieurement. 

D’autres part, les défauts convertisseurs ne sont pas connus détectables par des signatures 

de fréquences mais plutôt par un contour de Park, par exemple… 

 

Enfin, le travail est clôturé par une conclusion générale indiquant la contribution  de 

cette thèse en exposant notamment les éventuelles perspectives.   
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CHAPITRE I  

 

L’ETAT DE L’ART 

TYPES DE DEFAUTS POSSIBLES SUR UN ENSEMBLE 

CONVERTISSEUR – MACHINE ASYNCHRONE 
 

 

I. 1 INTRODUCTION 
La continuité et la qualité de service sont des descriptions très importantes et incontournables 

que doit avoir tout système pour satisfaire les exigences de la communauté utilisatrice 

industrielle ou autres. Donc, toute perturbation, pour le bon fonctionnement du système, doit 

être neutralisée dès sa naissance pour éviter les gros endommagements et assurer le minimum 

de service. La machine asynchrone constitue un élément principal dans le processus industriel 

et toutes perturbations encourues peuvent être causées par un élément de ces différents 

constituants. C’est dans ces axes que la détection des défauts et leurs diagnostics dans les 

machines électriques ont été imposés.    

Ce chapitre présente, dans un premier lieu, la constitution de la machine asynchrone et les 

convertisseurs statiques de puissance alimentant la machine asynchrone, puis  il présentera un 

aperçu sur les différents types de défauts pouvant affecter les machines électriques tournantes 
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et leurs causes. Ensuite, les défauts que peut subir les convertisseurs. Enfin, les méthodes de 

diagnostic les plus fréquemment utilisées pour la détection des défauts. 

  

I.2 CONSTITUTION DE LA MACHINE ASYNCHRONE 
En général, selon les pré-descriptions la machine asynchrone se compose de trois parties 

distinctes [1-3] ; comme présentée par la photo de la figure (I.1). 

- Le stator, partie fixe de la machine où l'alimentation électrique est connectée.  

- Le rotor, partie tournante qui permet la transmission du mouvement et de mettre en rotation 

la charge mécanique.  

- Les paliers, la partie mécanique qui permet la mise en rotation de l'arbre moteur et 

l’entrainement des charges. 

 

Figure (I.1) : Vu éclaté moteur asynchrone 

I.2.1  Le stator 

C’est le primaire, analogiquement au transformateur,  fixe, portant un bobinage le plus 

souvent triphasé, logé dans des encoches constituées par l’empilement des tôles  d’acier doux 

au silicium, voir figure (II.2). Il est  régulièrement réparti sur la face interne du stator et relié à 

la source d’alimentation. Le bobinage est constitué des conducteurs d’encoches et les têtes de 

bobines. Les conducteurs d’encoches créent dans l’entrefer le champ magnétique à l’origine 

de la conversion électromagnétique. Les têtes de bobines permettent la fermeture des courants 

en organisant la circulation des courants d’un conducteur d’encoche à l’autre.  
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Figure (I.2): Vu stator d’une machine asynchrone  

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 [1,4]. 

I.2.2 Le rotor  

Le secondaire, mobile autour de l’axe de symétrie de la machine, qui peut être soit bobiné et 

fermé sur lui-même, soit à cage d’écureuil ; voir figure (I.3). Dans le rotor à cage, les anneaux 

de court-circuit permettent la circulation des courants d’une barre rotorique à l’autre. Ces 

barres conductrices sont régulièrement réparties, et constituent le circuit du rotor. Elles sont 

réalisées de l’alliage de l’aluminium ou du cuivre. Cette 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 [1-4].  

Le moteur à cage d’écureuil est plus simple à construire que son homologue à rotor bobiné et, 

de plus, il dispose d’une plus grande robustesse. Il constitue la plus grande partie du parc des 

moteurs asynchrones actuellement en service. 

   

  
(a) 16 barres      (b) 24 barres 

Figure (I.3) : Rotor à cage 

Encoche
 

Circuit magnétique 

Tête de bobine 

Support et carcasse 

Tôles statorique 
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I.2.3  Les paliers 

Les paliers sont constitués de roulements à billes et de flasques. Les roulements assurent le 

guidage en rotation libre de l'arbre. Les flasques, moulés en alliage de fonte, sont fixés sur le 

carter statorique. L'ensemble ainsi établi constitue, alors, la machine asynchrone [1-4]. 

 

I.3 CONSTITUTION DE L’ALIMENTATION D’UN MOTEUR ASYNCHRONE 
L’onduleur de tension est un convertisseur statique constitué de cellules de commutation 

généralement à transistors ou à thyristors (GTO, par exemple) pour les grandes puissances 

[5]. Il permet d’imposer à la machine des ondes à amplitudes et fréquence variables à partir 

d’un réseau standard 220/380-50Hz [6].    

La figure (I.4) présente un schéma d’alimentation pour la machine à induction avec un 

onduleur de tension à partir d’un réseau triphasé. 

Dans le cas des moteurs asynchrones, la vitesse de rotation du rotor dépend de la fréquence 

statorique fs (fréquence de la tension d’alimentation du moteur) et de la fréquence des 

courants rotoriques (donc de la charge). Un convertisseur statique permet de faire varier 

l’amplitude et la fréquence de la tension d’alimentation et donc de faire varier la vitesse de la 

machine. 

 
Figure (1.4) : Structure d’alimentation de la machine à induction  

 

Les différents éléments constituant la chaîne d’alimentation sont : 

• Source électrique AC : La source électrique alternative est généralement obtenue par 

le réseau triphasé électrique. 

• Redresseur : Il permet de transformer une tension alternative en une tension continue. 
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• Filtrage : Il élimine les phénomènes de l’ondulation de la tension en sortie du 

redresseur. Ce filtre, associé au pont redresseur, constitue une source de tension 

continue non réversible servant à alimenter le bus continu à l’entrée de l’onduleur.  

• Onduleur : Il permet de transformer une tension continue en une tension alternative 

d’amplitude et de fréquence variables. Il génère une succession d’impulsions de 

tension, réalisée par  l’intermédiaire de la commande des interrupteurs. 

L’ensemble de transistors constitue l’onduleur triphasé à modulation de largeur d’impulsion 

MLI, qui impose la fréquence du champ tournant et l’amplitude du courant dans la machine. 

Le moteur, inductif par nature, lisse le courant. Ce dernier est pratiquement sinusoïdal. 

L’onduleur comporte trois bras indépendants. Chaque bras est composé de deux interrupteurs 

pilotés de façon complémentaires. 

L’onduleur va générer des tensions ou des courants de fréquence variable riches en 

harmoniques. Celles-ci sont à l’origine de pertes supplémentaires (fer et Joule) s’ajoutant aux 

pertes ‘normales’ qu’on aurait si les tensions et les courants étaient sinusoïdaux. 

L’accroissement de l’échauffement dû à ces pertes supplémentaires et les contraintes en 

tension risquent de diminuer la durée de vie du moteur [4], [6]. 

Toutes ces contraintes augmentent le risque des défaillances. De nombreux défauts peuvent 

apparaître sur les entraînements électriques. Ils se répartissent en trois catégories : les défauts 

qui se produisent dans la machine électrique (défauts de roulement, défauts au stator et au 

rotor), ceux qui se produisent dans la chaîne d’entraînement (défaut de la charge, 

accouplement) et ceux intervenant au niveau de l’alimentation (déséquilibre d’alimentation, 

défaut convertisseur).  Ces défauts sont liés car ils peuvent interagir. Dans les parties 

suivantes, on cite les différentes défaillances affectant le moteur et le convertisseur. 

 

I.4 LES DEFAILLANCES DANS LES MACHINES ELECTRIQUES 
Par définition, une défaillance représente tout incident donnant lieu à un comportement 

anormal de la machine et qui peut, à court ou long terme, provoquer son endommagement et 

par conséquent son arrêt définitif [7].  

Malgré sa robustesse, la machine asynchrone peut présenter différents types de défauts qui 

peuvent être recensés selon l’étude statistique donnée ci-après. 
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I.4.1 Etude statistique 

(i) Machines tournantes  

De nombreuses études statistiques sur les machines tournantes ont été effectuées depuis les 

années 80 à nos jours. La référence [8] a porté sur  [9-10]  que toutes ces études concernent 

les machines asynchrones de moyenne et grande puissance exploitées dans l’industrie. 

Parmi ces études ceux réalisées par [10], en 1999, sur la gamme des machines de grande 

puissance (10Kw à 1Mw). La répartition, des défaillances, était comme suit : les roulements 

(41%), le stator (37%), le rotor (10%) et les autres pannes (12%).   

Après une décennie, une autre étude est menée par [9], sur la même gamme de puissance, 

pour les machines exploités dans le domaine pétrochimie, a montré que: les roulements 

(69%), le stator (21%), le rotor (7%) et les autres pannes (3%). La figure (I.5) illustre ces deux 

statistiques.  

 
Thomson [1999] 

 
Bonnet [2008] 

Figure (I.5) : évolution des statistiques des pannes dans les machines asynchrones pour une 

décennie. 

41% 

37% 

10% 

12% 

roulements 
stator 
rotor 
autres 

69% 

21% 

7% 

3% 

roulements 
stator 
rotor 
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Donc, ces études révèlent bien que les défauts proviennent essentiellement des roulements en 

premier lieu et le stator en second lieu. Et que les défauts au stator et au rotor sont de moins 

en moins fréquents et cela est dû à l’amélioration des techniques de fabrication des machines 

électriques surtout les isolants [8]. 

 

(ii) Convertisseurs statiques  

Ces statistiques sont basées sur les retours d'expérience pour tenter de classifier les origines 

des dysfonctionnements. Bien que largement pratiquées par les grandes firmes industrielles du 

domaine, ces statistiques restent néanmoins à usage de la communauté industrielle. La 

référence [11] apporte des éléments chiffrés sur la répartition statistique des défaillances, 

concernant des variateurs de vitesse conventionnels de quelques kW à une centaine de kW 

dans le domaine industriel. Comme l'illustre la figure (I.6), cette référence nous informe que 

90% des défaillances sont d'origine interne au convertisseur, 50% proviendraient de la chaine 

de commande et 40% de la chaine de puissance, contre seulement 10% externes au 

convertisseur, à imputer à la charge et à l'alimentation. 

 
Figure (I.6) : Illustration de la répartition des modes de défaillance au sein d'un variateur de 

vitesse conventionnel dans le domaine de l'industrie pour une gamme de quelques kW a une 

centaine de kW [11]. 

I.4.2 Types des défauts et leurs causes 

Les défauts et leurs causes sont nombreux et les plus répandus sont identifiés [12]. Les 

défauts peuvent être subdivisés en deux catégories mécaniques et électriques. Ces défauts 

exigent, ainsi, une attention particulière car, dans certain cas, ils causent l’arrêt intempestif de 

la machine.  

 

50% 40% 

10% 

chaine de commande 

chaine de puissance 

origine externe au convertisseur 
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(i) Défauts électriques 

a. Défauts du stator  

L’armature statorique, munie de son bobinage est une partie de la machine qui subit beaucoup 

de contraintes et dont les effets sont plus importants à cause de la complexité de la structure et 

la fragilité de certaines parties telles que les isolants [8]. La quasi totalité de ces défauts sont 

dus à la dégradation de l’isolant, ils se manifestent sous la forme : 

* D’un court-circuit entre spires. 

* D’un court-circuit entre deux phases. 

* D’un court-circuit entre phase et carcasse. 

Ces défauts sont causés suite aux enchainements de dégradation de l’isolant et ils provoquent 

un déséquilibre des courants des trois phases et par conséquence à une dégradation de l’effet 

mécanique de la machine. 

Ci-dessous des images prises dans un atelier de menuiserie. Figure (I.7) bobinage du stator 

complètement grillé dû à une surtension.          

 

   
Figure (I.7) : Stator d’un moteur asynchrone complètement grillé  

 

 

Figure (I.8) les bobines d’une phase complètement grillées à cause de la poussière et les 

débris de la menuiserie pénétrant à travers l’ouverture de la brise du flasque en fonte arrière. 

Les photos sont prises dans l’atelier de menuiserie de monsieur Benhalla à Batna. 
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 (a) bobine d’une phase grillé.   (b) flasque en fonte détérioré     

Figure (I.8) : Stator d’un moteur asynchrone   

b. Défauts du rotor 

Les défauts du rotor bobiné sont les mêmes que ceux du stator. Pour le rotor à cage les défauts 

les plus rencontrés peuvent être, voir figure (I.9) ; comme : 

* Rupture d’une barre rotorique (ou éventuellement plusieurs barres). 

* Rupture de l’anneau de court circuit. 

 

 

 

 

(a) rupture de barres     (b) rupture d'anneau de court-circuit. 

Figure (I.9) : Défaut d’un rotor à cage d’écureuil. 

 

(ii) Défauts mécaniques  

Plus de 40% de défauts des moteurs asynchrones sont des défauts mécaniques. Ces défauts 

peuvent être des défauts de roulements, des défauts d’excentricité, . . . [1] 

Anneau de court circuit 

Barres du rotor 
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a.  Défauts de roulements 

La plupart des défauts observés sur le terrain sont liés à l'usure abrasive, à l'humidité, à la 

corrosion, au montage incorrect, à des ajustements incorrects des bagues sur l'arbre ou dans le 

palier, au glissement des éléments roulants, à une pollution imprévue ou à la défaillance de la 

cage, des joints ou de la lubrification, une charge excessive [1]. Ils entraînent des effets 

mécaniques dans les machines tels que l`augmentation du niveau sonore et l'apparition de 

vibrations par les déplacements du rotor autour de l'axe longitudinal de la machine. Ces types 

de défaut induisent également des variations (oscillations) dans le couple de charge de la 

machine asynchrone. Le point ultime de roulements défectueux est le blocage du rotor [13]. 

La figure (I.10(a)) présente une vue coupe d’un roulement à billes et La figure (I.10(b)) 

présente un défaut de cage à bille.    

  

 (a) roulement à bille.     (b) défaut de cage à bille 

Figure (I.10) : Roulement à bille.  

 

b. Défauts d’excentricité 

Les conséquences des défauts mécaniques se manifestent généralement au niveau de l’entrefer 

par des défauts d’excentricité [13].  

L’excentricité, décentrement du rotor par rapport au stator, d’une machine électrique est un 

phénomène qui évolue  dans le temps et qui existe dès sa fabrication.  

Le point ultime de l’excentricité est le frottement du stator sur le rotor, qui est synonyme de 

destruction rapide de la machine. 

Trois catégories d’excentricité sont généralement distinguées comme donnée par la figure 

(I.10): 

* L’excentricité statique : l’axe de rotation du rotor est fixe mais  ne coïncide pas avec celui 

du stator, dont la cause principale est un défaut de centrage des flasques. 
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* L’excentricité dynamique : le rotor possède un axe de rotation qui tourne autour de l’axe 

géométrique du stator. Ce type d’excentricité est causé par une déformation du cylindre 

rotorique, une déformation du cylindre statorique ou la détérioration des roulements à billes. 

* L’excentricité mixte, la plus fréquente,  est la combinaison des deux cas su-présentés. 

 

(a) statique      (b) dynamique 

 

(c) mixte 

Figure (I.11) : Défauts d’excentricités [8]  

Une analyse vibratoire, une analyse par ultrasons, une analyse fréquentielle des courants 

absorbés ou simplement une analyse visuelle de l’arbre de la machine permettent de détecter 

ces types de défaillance. Nous pouvons trouver dans la littérature des ouvrages très complets 

qui traitent ces divers problèmes [14-16]. 

 

I.4.3 Origines et causes des défauts  

La majorité de ces défauts sont l’origine d'une combinaison de diverses contraintes agissant 

sur la machine, ce qui peut être classée en thermique, électrique, mécanique, environnemental 

et défauts de fabrication  [17]. 

• Thermique : l’augmentation de la température au dessus de la température de 

fonctionnement normal de la machine entraine la détérioration de l'isolant du bobinage au 

niveau du stator et également le rotor bobiné. Donc, par cet effet la durée de vie de l’isolant se 
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raccourcit rapidement. Elle influe également sur le lubrifiant, dans les roulements, qui perd 

ses propriétés physiques et qui perturbe la rotation normale des billes dans la cage.        

Cette surcharge thermique peut se produire en raison des variations de tension appliquées, 

tension de phase déséquilibrée, ventilation obstruée, température ambiante plus élevée, 

démarrages répétitifs dans un court laps de temps, à des surcharges, etc. [12,1].  

• Electrique : Une tension supérieure à la valeur nominale ou des variations brutales et 

instantanées de cette tension, va conduire à la dégradation du diélectrique assurant l’isolation 

des bobines. La présence d'un fort champ électrique interne conduira à des décharges 

partielles dans les cavités de l'isolant. Il en résulte des spots carbonisés dans l'isolation. Ces 

spots causent des déformations du champ électrique (augmentation dans la région du défaut) 

[12]. Pour les roulements, il y a la circulation de courants de fuite induits par les onduleurs 

qui cause les arcs électriques [13] et cause le vieillissement rapide de ces derniers. 

• Mécanique : les démarrages répétitifs ont pour conséquence d'augmenter la température 

dans les bobinages du stator et du rotor. Cet effet cyclique provoque des dilatations et 

contractions répétitives de l'isolant. Cela pourrait entraîner des fissures dans l'isolant qui 

peuvent se propager et provoquer un début de court-circuit interne. Les efforts mécaniques sur 

les tôles et les conducteurs ont des composantes alternatives qui provoquent des vibrations de 

la structure [18]. Ces vibrations provoquent l'érosion et l'abrasion de l'isolant entraînant leur 

détérioration. L’entrainement des surcharges, les vibrations dues aux excentricités de l’arbre 

ou au mauvais ajustement des roulements, manque de ventilation, manque de lubrifiant ces 

effets influent négativement sur le fonctionnement normal de la machine.  

• Environnemental : La présence d'humidité ou de produits chimiques dans l’air ambiant 

peut détériorer la qualité de l'isolation et conduire à défaut d’enroulement. Le début de la 

dégradation entraîne des courants de fuites qui accélèrent la détérioration de l’isolant jusqu’au 

court-circuit franc. Les milieux poussiéreux influent également sur la lubrification des 

roulements ce qui provoquent leurs usures et corrosions et conduisent à leurs détériorations 

[12]. 

• Défauts de fabrication : les défauts de fabrication ont un effet néfaste sur le 

fonctionnement normal des machines. Ils peuvent être la conséquence de :  

Mauvaise soudure entre les barres et les anneaux, mauvais serrage, insuffisance baignade pour 

l'isolant, montage anormal des roulements ou des enroulements, moulage défectueux dans le 

cas de rotors injectés sous pression d’aluminium [13].  
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La référence [19] rapporte sur [20] le tableau 1.1 qui résume les causes provoquant les défauts 

statoriques et rotoriques. 

Tableau (1.1) : Les causes des défauts de la machine asynchrone  

 Défauts Causes Effets sur le système 

D
éf

au
ts

 st
at

or
iq

ue
s 

Vibration du support 

Un déséquilibre magnétique, mouvement des 
enroulements, un déséquilibre de 
l’alimentation, surcharge, mauvaise 
installation, un contact avec le rotor.     

Vibrations mécaniques 

Un défaut entre le stator et la 
carcasse 

Ecrasement des spires par la carcasse, le cycle 
thermique, une abrasion de l’isolant, présence 
de points anguleux dans les encoches, un 
choc. 

courant dans la phase 

Défaut d’isolation 

Endommagement de l’isolant lors de 
l’insertion des enroulements, démarrage 
fréquent, condition de température ou 
l’humidité extrême. 

Court-circuit dans 
l’enroulement 

Court-circuit inter spires 

Température excessive, humidité, vibration, 
surtension.  

variation courants 
statoriques, 

augmentation d’amplitude 
sur les autres phases 

Court-circuit inter phases 
Défauts d’installation, haute température, 
alimentation déséquilibrée, contrainte 
d’écrasement au niveau des enroulements. 

déséquilibre des courants 
statoriques 

Déséquilibre d’alimentation 

Problème sur le réseau 
d’alimentation 
Défaillance du convertisseur 

Augmentation : 
courants dans les autres 

phases 
de vibrations 

de l’échauffement 

D
éf

au
t r

s r
ot

or
iq

ue
s 

Défauts de roulements 

Mauvaise installation, déséquilibre 
magnétique, perte de lubrifiant ou mal 
lubrifiés, mauvaise qualité de lubrifiant,  haute 
température, manque de propreté, charge 
déséquilibrée. Surcharge. jeu au niveau des 
paliers 

oscillations du couple de 
charge 

augmentation des pertes 
augmentation vibrations 
Altération de l’équilibre 

magnétique 

Rupture de barres 

déséquilibre magnétique, régime transitoire à 
longue durée, fatigue thermique. Réduction de 
la valeur moyenne de 
couple électromagnétique 
Oscillations de la vitesse 
Vibrations mécaniques 

Réduction de la valeur 
moyenne de 

couple 
électromagnétique 

Oscillations de la vitesse 
Vibrations mécaniques 

Ruptures d’anneaux Défaut de fabrication. Surcharge du couple Déséquilibre la répartition 
des courants 

Défaut du circuit magnétique Défaut de fabrication, fatigue thermique, 
surcharge. Vibrations mécaniques 

16 
 



Chapitre I : L’état de l’art : Types de défauts possibles sur un ensemble convertisseur – machine asynchrone 
 

Désalignement du rotor 
(excentricité) 

Mauvaise installation, déséquilibre 
magnétique, défaut de roulements. 
Positionnement incorrect des paliers 
lors de l’assemblage 
Usure des roulements 
Défaut de charge 
Défaut de fabrication 

oscillations de couple 

 

En général, ces défauts produisent un ou plusieurs symptômes qui peuvent être [19]: 

• Un déséquilibre des courants de ligne et des tensions. 

• Une augmentation des oscillations du couple. 

• Une diminution du couple moyen. 

• Une augmentation des pertes et donc une réduction de l’efficacité énergétique. 

• Un échauffement excessif et donc un vieillissement accéléré. 

 

I.5 DEFAILLANCE AFFECTANT LE CONVERTISSEUR DE PUISSANCE 
Comme tout composant électronique en fonctionnement, les composants électroniques sont 

soumis à des  mécanismes de dégradation et de vieillissement liés aux conditions de 

fonctionnement ou à  l’environnement. En électronique de puissance, les  mécanismes de 

dégradation et les modes de  défaillance des composants ont été largement étudiés et le sont 

encore [21-22]. Les défaillances sont principalement dues aux contraintes thermiques et 

électriques.  

Défaillance d’IGBT : Les causes de destruction d’un module IGBT (Insulated Gate Bipolar 

Transistor) sont généralement d’origine thermique liées à un court-circuit, de surintensité ou 

surtension. Les conséquences sont alors désastreuses et entraînent quelquefois la perte d’un 

convertisseur ou d’un équipement complet. Le court-circuit constitue la condition de 

fonctionnement la plus critique pour un composant. En effet, il est alors traversé par un fort 

courant en ayant la pleine tension à ses bornes. Les Sollicitations successives et les défauts au 

niveau de la puce au silicium augmentent le taux de son vieillissement comme les diodes 

classiques [23].    

Défaillance des diodes : Pour les diodes classiques, plusieurs modes de défaillance sont 

possibles. Seul le vieillissement, qui est la défaillance classée comme la plus importante.       

La défaillance apparaît en fin de vie du composant causée par la mauvaise dissipation 

thermique [23].  
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Défaillance des condensateurs : Pour les condensateurs, électrolytiques ou à films 

métallisés, qui ont le rôle de capacité de filtrage lorsqu’ ils sont soumis aux ondulations de 

tensions ou une mauvaise répartition de courant, ils sont affectés, par conséquent, par une 

élévation de température qui accélère leurs vieillissement et seront hors service [23]. Le 

tableau (1.2) expose les causes des défauts des convertisseurs statiques. 

 

Tableau (1.2) : Les causes des défauts du convertisseur statique [4]. 

composants Défauts Causes Effets sur le système 

C
on

ve
rt

is
se

ur
 d

e 
pu

is
sa

nc
e 

C
on

de
ns

at
eu

r 

El
ec

tro
ly

- 
tiq

ue
 

Capacité dégradée 
Elévation de température 

Vieillissement (usure) 
 

altération service du filtre 

A
 fi

lm
s  

m
ét

al
lis

és
 

Capacité dégradée 

usure 
mauvais dimensionnement 
composante HF du courant 

non homogénéité des 
condensateurs 

mauvaise répartition du courant 

D
io

de
s 

cl
as

siq
ue

s 

Vieillissement 
Température 

Défaut de puce 
 

Perte de puissance pendant 
l’étape de roue libre 

IG
B

T 

Court-circuit 
défaut de commande 

Usure  
Défaut de puce 

 
altération importante des 

courants de phases 
et du couple 

 

Circuit ouvert 
Défaillance des oxydes de 

grilles 
Courant quasiment nul dans la 

phase affectée 

Vieillissement Usure du composant Diminution de la tension de 
sortie du bras 

C
irc

ui
t d

e 
co

m
m

an
de

 

Défaillance LED 
Vieillissement 
Température 

Diminution du niveau 
d’émission (énergie et spectre)= 

sortie toujours inactive 
 

 

I.6 METHODES DE DIAGNOSTIC DES MACHINES ASYNCHRONES  
L’objectif de cette section est de présenter les diverses méthodes de diagnostic appliquées aux 

machines électriques. Ces méthodes sont nombreuses et peuvent êtres classées, selon plusieurs auteurs 

[19-20], [1] en deux catégories, celles qui utilisent un modèle analytique (connaissance à priori) du 

système et celles qui se dispensent de ce modèle (sans connaissance à priori). L'approche analytique 
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est plutôt inspirée par les automaticiens, alors que les communautés du génie électrique et du 

traitement du signal préfèrent s'intéresser à des méthodes plus heuristiques. 

I.6.1. Méthodes de diagnostic avec modèle analytique 

Ces méthodes de détection reposent sur des connaissances à priori du système. Elles supposent la 

connaissance des modèles et des paramètres représentant le processus physique à étudier. La 

comparaison des signaux disponibles obtenus d’un modèle sain et des signaux générés par un modèle 

inconnu permet la détection ainsi que l'identification de la défaillance susceptible de se produire. La 

différence étant la signature du défaut. Si cette différence dépasse un seuil prédéfini, la présence d’un 

défaut est signalée. Ces techniques peuvent être classées en trois catégories citées ci-après: 

(i) Techniques d'estimation d'état : utilisent le filtre de Kalman et l'observateur de 

Luenberger pour la reconstruction de l'état du système en connaissant son modèle 

mathématique, dans [24] a utilisé le filtre de Kalman pour détecter les cassures de barres par 

estimation de la résistance rotorique. 

(ii) Technique de génération de résidus : Les résidus sont des signaux qui reflètent l'écart 

entre un modèle et le système à surveiller. Ces techniques d'extraction des résidus visent à 

fournir des signaux indicatifs et exploitables pour détecter la présence d'une défaillance 

spécifique. En mode sain, ces résidus doivent s'approcher de zéro et refléter la présence d'un 

défaut en convergeant à des valeurs significatives [19]. 

(iii) Techniques d'identification : ces techniques ont pour objectif de déterminer un modèle 

dynamique du système à surveiller à partir d’un modèle de référence. L'idée fondamentale est 

que les paramètres caractérisant ce modèle identité vont être sensibles aux défauts affectant la 

machine, et vont donc permettre par leurs variations de caractériser ces défauts. L'estimation 

des paramètres du modèle est assurée par un algorithme d’optimisation pour minimiser 

l'erreur entre la sortie du modèle et celle de la machine [19]. 

Ces méthodes de diagnostic par identification sont généralement utilisées pour la surveillance 

et la détection des défaillances, le plus souvent à l'aide de modèles spécifiques [25-26] : 

- les ruptures de barres ou de portions d'anneaux au rotor. 

- d'excentricité statique et dynamique. 

- de réduction de spires ou court-circuit entre spires d'une même phase au stator. 

Les techniques de diagnostic suscitées nécessitent la connaissance du comportement 

dynamique de la machine à l'aide d'un modèle de connaissance. Toutefois, ces méthodes ne 
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permettent pas d'étudier tous les défauts de la machine (défauts de roulements par exemple). 

Ci après, on cite  les méthodes de diagnostic sans modèle, basées sur le suivi et l'analyse des 

grandeurs telles que les courants, les vibrations, les flux et le couple. 

I.6.2. Méthodes de diagnostic sans modèle analytique 

Ces méthodes ne nécessitent pas forcement de modèle précis du système mais reposent plutôt 

sur une reconnaissance de signatures. Les signatures de défauts, obtenues par modélisation ou 

par relevé expérimental, sont généralement classées dans une base de données qui seront 

exploités ultérieurement par analyse signal ou par système expert (classification, 

reconnaissance de forme…) [19]. 

(i) Méthode par traitement de signal 

L'approche signal est très utilisée en diagnostic pour des raisons de simplicité et d'efficacité. 

Cette approche repose sur la connaissance du comportement du système sain, elle est ensuite 

comparée avec les signaux mesurés. Les méthodes courantes d'analyse des signaux de  

diagnostic sont l'analyse spectrale [27-28], le spectrogramme [29], l'analyse temporelle [27], 

l’analyse temps-fréquence [28-29] et l’analyse temps-échelle ou ondelettes (wavelets)          

[30-31]. Les défauts étudiés par ces méthodes de diagnostic sont :  

- Les ruptures de barres ou de portions d'anneaux au rotor.  

- Les courts-circuits entre spires au stator. 

- L’excentricité statique et dynamique.   

   

(ii) Méthode par intelligence artificielle (IA) 

L'intelligence artificielle imite l’intelligence humaine, inspirée des phénomènes de la nature, 

heuristique et évolutionnaire, est de plus en plus utilisée dans le domaine de la supervision et 

du diagnostic, elle a permis d'augmenter l'efficacité et la fiabilité du diagnostic. Elles 

exploitent les signatures avec ou sans modèle pour réaliser la supervision et le diagnostic du 

système. Elles ne nécessitent pas de modèle précis du système. Une véritable mutation des  

recherches vers ce genre de technique pour augmenter l'efficacité du diagnostic et la détection 

des défauts. En fait, l’Intelligence Artificielle comprend diverses techniques qui sont 

exploitées dans le domaine du diagnostic,  telles que les systèmes experts, les réseaux de 

neurones[32-33], la logique floue [34-35], les algorithmes génétiques [36], les (PSO) Particle 

Swarm optimization [37-39], les (SVM) Support Vector Machine [40-43] et la reconnaissance 

des formes (Pattern Recognition) [4], [44] qui peuvent être utilisées de manière indépendante 

ou combinées pour améliorer l’efficacité du diagnostic.  
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I.7 METHODES DE DETECTION DES DEFAUTS OU TECHNIQUES DE SURVEILLANCE 
Pour détecter les défauts suscités, différentes techniques de surveillance, pour les moteurs à 

induction,  ont été développées par différents chercheurs, en utilisant différents paramètres  de 

la machine. Elles peuvent être décrites comme suit [17], [45-46]: 

 

I.7.1 Analyse de la signature du courant statorique  (MCSA): l’analyse des courants 

statoriques dans le domaine fréquentiel reste la plus utilisée car le spectre résultant est riche 

en informations sur les défauts électriques et mécaniques pouvant apparaître sur la machine 

asynchrone. Les courants sont faciles à mesurer, ils fournissent des informations sur de 

nombreux défauts [47].   

 

I.7.2 Analyse du flux : Toute distorsion de la densité de flux d'entrefer en raison de défauts, 

quelque soit sa nature électrique ou mécanique, peut affecter la conversion électromécanique 

et la répartition du champ électromagnétique dans la machine. Un flux homopolaire axial dans 

l'arbre va être crée, qui peut être détectée par des bobines exploratrices placées à l’extérieur de 

la machine, parallèlement et perpendiculairement à l’axe du rotor [4,8].  

 

I.7.3 Analyse des signaux vibratoires et acoustiques : L’analyse des défaillances des 

moteurs électriques par les signaux vibratoires et acoustiques permet une détection de 

quasiment tous les défauts, notamment ceux mécaniques, pouvant se produire sur le 

processus. Cette analyse  peut être réalisée à partir de capteurs, généralement des 

accéléromètres, placés sur les paliers dans les directions verticales, axiales et radiales.  

Pour surveiller l’état des roulements, des recherches utilisent un capteur laser pour lire 

directement les déplacements causés par les défauts de roulement. Dans ces méthodes, il faut 

que le capteur de déplacement laser soit placé sur la surface d'appui, ce qui n’est généralement 

pas facile à mettre en œuvre [48]. 

 

I.7.4 Analyse par mesure de la température : un capteur peut être monté sur l’enroulement 

ou noyé (intégré) dans l'isolant ou placé dans la plaque à bornes est un bon indicateur de la 

surchauffe de la machine qui est un signe de défauts, figure (.11). En plus, récemment des 

techniques par visualisation des images thermiques par infrarouge sont utilisées pour le 

diagnostique des différents défauts, figure (1.12) [49,50].        
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Figure (1.11) : Capteur de température dans une plaque à bornes [51] 

 

   
         (a) moteur sain (b) moteur en défaut avec 40% court-

circuit de la bobine d’une phase 

Figure (1.12) : Image colorée infrarouge thermique [52] 

 

I.7.5 Analyse du couple électromagnétique : L’utilisation de ce signal peut s’avérer un bon 

choix pour la détection des défauts de charge. En effet, les variations du couple de charge 

vont induire des variations du flux et du courant dans la machine. De même la torsion de 

l’arbre, entraîne l’apparition d’harmoniques dans le spectre du couple. Donc il peut servir 

pour la détection des défauts électriques et mécaniques [4].  

 

I.7.6 Analyse de la puissance instantanée : la quantité d’information donnée par la 

puissance d’une phase, qui n’est autre que le produit de la tension d’alimentation et le courant 

absorbé par le moteur, est plus importante que l’analyse de la tension seule ou le courant 

seule[53].   

 

I.7.7 Analyse des décharges partielles : C’est une petite décharge électrique qui se produit 

en raison de l’imperfection de l’isolation résultante d’une mauvaise fabrication ou de la 

surchauffe, donne lieu à des lacunes ou les trous d’airs où la décharge se manifeste.  
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L'analyseur de décharge partielle peut facilement détecter cette décharge pendant le 

fonctionnement de la machine.  

Les décharges partielles, telles que définies par la norme CEI 60270, sont des décharges 

diélectriques localisées dans une partie d’un système qui se produit dans l’intervalle séparant 

deux conducteurs  sous l'effet d'un champ à haute tension. Les décharges partielles survenant 

dans un bobinage dégradent son isolation et peuvent entraîner la défaillance du moteur [53].  

 

I.7.8 Analyse des fluctuations de la vitesse : Détecte les défaillances en mesurant les 

fluctuations dans la période de rotation du moteur. Cette méthode est particulièrement utile 

pour détecter les défauts au rotor, les vibrations, l'excentricité, l’asymétrie du rotor, des 

roulements défaillants et des désalignements d’arbre. Cependant, la machine fonctionnant 

généralement à vitesse et couple de charge variables, les instruments de mesure doivent être 

capables de distinguer les variations de vitesse dues au couple de charge et celles dues à des 

défauts au rotor [55]. 

 

I.8 IMPLEMENTATION DES CAPTEURS INTELLIGENTS SANS FIL  

De nos jours, les recherches convergent vers les exigences de l'industrie où elle 

nécessite l'intégration des capteurs intelligents sans fil, Wireless Sensor Networks (WSN), 

pour améliorer la détection des défauts afin de réduire les coûts de maintenance et la 

consommation d’énergie. La mise en œuvre des capteurs intelligents permet au système 

d'effectuer la détection de défaut en ligne d'une manière entièrement automatisée [56]. 

 

I.9 CONCLUSION 
Ce chapitre a été consacré à la présentation de la machine asynchrone et ses différents 

constituants, ainsi que la constitution de son alimentation. Des études statistiques, sur les 

défaillances des machines,  sont exposées dont le taux le plus élevé était ceux des défauts de 

roulements et du stator. Anis que la citation des différents défauts que peut subir une machine 

asynchrone et que ces défauts pourraient entraîner dans la plupart du temps un arrêt 

intempestif de la machine. C’est pour remédier à ce problème que les recherches se sont 

orientées de plus en plus vers le diagnostic dans les milieux industriels. Ces défauts sont dus 

aux différentes causes et  peuvent être classifiés en deux catégories dominantes : électrique ou 

mécanique. Dés lors, les différentes techniques de diagnostic et détection de ces défauts sont 

citées et répertoriées.   
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Le chapitre suivant traitera la modélisation de la machine asynchrone en vue de son 

diagnostic Sur l’idée d’Emmanuel Schaeffer et Smail Bachir [25-26]. 
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CHAPITRE II 

 

MODELISATION DE LA MACHINE ASYNCHRONE EN 

VUE DU DIAGNOSTIC  
 

 

II.1 INTRODUCTION  
La machine asynchrone, de par sa construction, fait l’objet d’un intérêt accru dans le 

domaine de l’industrie et occupe une large plage d’applications au détriment des machines 

synchrones et celles à courant continu. Elle présente un système dynamique non linéaire 

fortement couplé  constituant certes un sérieux candidat pour sa commande mais surtout d’un 

atout majeur pour son diagnostic dont l’attrait se résume à utiliser les méthodes de l’analyse 

spectrale du courant du stator pour pouvoir détecter les différents défauts qui peuvent y 

exister.  

Depuis plusieurs années, la modélisation et la simulation de la machine asynchrone 

ont fait déjà l’objet de plusieurs travaux, que ce soit dans le but du dimensionnement, de la 

commande ou du diagnostic. La diversité des objectifs a fait donc apparaître plusieurs 

techniques de modélisation ainsi que des simulations qui en découlent. L’intérêt des 

simulations est unanimement reconnu car constituant un moyen efficace irréfutable et 

économique et imite la réalité des phénomènes physiques sur la base des modèles 

mathématiques bien définis.  Ces simulations sont utilisées pour faire des études préliminaires 
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et/ou comparatives, tant au stade du développement (conception), qu’au cours des 

fonctionnements normaux, et voir anormaux, des systèmes à pourvoir.  

Le présent chapitre exposera une approche de modélisation de la machine asynchrone, 

publiée par Schaffer et Smail Bachir [25-26], et qui est pressentie relativement simple à 

modéliser cette machine  dans les régimes sains et défaillants dont, ces derniers, sont 

particulièrement liés aux défauts de court–circuit du stator et/ou des cassures de barres du 

rotor. C’est sous la forme d’état que la validation de  la dite modélisation est réalisée par un 

programme de simulation implanté sous le logiciel MATLAB, lequel programme qui s’est 

imposé dans les milieux universitaire et industriel comme un outil puissant de modélisation, 

de simulation et de visualisation.  

 

II.2 METHODES DE MODELISATION DES MACHINES ASYNCHRONES 
Les modèles décrivant le fonctionnement de la machine asynchrone, en état sain ou en 

présence de défauts, sont issus à partir des lois physico-mathématiques régissant la machine 

elle même. Ces lois se basent essentiellement sur l'électromagnétisme et l’électromécanique. 

Ces modèles doivent présenter un compromis entre simplicité et précision selon la méthode 

de modélisation utilisée [38], donc avec l’évolution de la technologie soft-computing il est 

préférable d’adapter des modèles simples qui peuvent rigoureusement imiter d’une manière 

identique les modèles réels. Les méthodes de modélisation les plus répandues sont [7]: 

* La méthode des éléments finis. 

* La méthode des réseaux de perméance. 

* La méthode des circuits électriques magnétiquement couplés. 
 

Les méthodes, suscitées, ont chacune d’elle une plage prédominante d’utilisation. Les 

deux premières sont pénalisantes en temps de calculs mais pouvant être raffinées aux objectifs 

prescrits! Par contre la troisième reste relativement rapide et prend moins de temps pour les 

calculs [19], c’est qui est plus bénéfique de nos jours pour la réalisation des commandes et 

diagnostics en temps réel. En effet, la troisième semblerait la plus adéquate, et voire adaptée, 

pour la modélisation des circuits électriques aussi bien pour les fonctionnements statiques 

(régimes permanents) que dynamiques (régimes transitoires) des machines électriques, 

comme elle apporte notamment une notion particulière d’analyse par les axes triphasés (multi 

phasés), diphasé et monophasé. D’où la naissance des relations de passages (Clarke, 

Concordia et Park) afin d’avoir un modèle avec un nombre de variables minimales.         
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II. 3  MODELISATION TRIPHASEE D’UNE MACHINE ASYNCHRONE  
Une modélisation assez représentative du comportement physique réel de la MAS, fait 

convenir d’admettre les hypothèses simplificatrices suivantes [3], [57]:  

- La répartition de la force magnétomotrice est sinusoïdale 

- La machine est supposée symétrique (à grandeurs périodiques). 

- Le rotor est représenté par un bobinage triphasé équivalent. 

- Les pertes fer sont négligées. 

- L’entrefer est lisse. 

- Les circuits magnétiques sont non saturés. 

- L'effet de peau et l’effet de la température sont négligés. 

Dans ces conditions, le modèle moteur à induction triphasé (au stator et au rotor), illustré 

schématiquement par la figure (II.1), est décrit par les équations suivantes (tension, flux, 

couple et mécanique) données ci-après. Les trois phases de l’armature du stator, et 

respectivement du rotor,  sont décalées ±2π/3. Celles du rotor sont court circuitées sur elles 

mêmes. θ est l’angle absolu de rotation inter armature. 
 

 

 
Figure (II.1) : Model triphasé de la machine asynchrone.  
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• . Equations tensions  
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[vs], [vr] :  Vecteurs des tensions du stator, du rotor 

[is], [ir] :   Vecteurs des courants du stator, du rotor 

[Φs], [Φr] :  Vecteurs des flux du stator, du rotor 

[Rs], [Rr] :  Matrices des résistances du stator, du rotor, dont Rs et Rr  

désignant, respectivement, résistance du stator et du rotor 

 

 

• Equations flux 
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  [ ssL ]  :  Matrice des inductances du stator    

  [ rrL ]  :  Matrice des inductances du rotor   

  [ msrL ]  :  Matrice des inductances mutuelles stator–rotor 

0M
 

 :  Valeur maximale des inductances mutuelles stator–rotor  

ls, lr  :  Self inductance d’une phase isolée du stator, du rotor 

ms, mr  :  Mutuelle inductance intra armature du stator, du rotor 

 

• Expression du couple électromagnétique,   noté Cem (formulation co-énergie) 
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• Equation mécanique 

Ω−−=
Ω

vre fCC
dt
dJ                                                             (II-4) 

 où, 

   J  :  Moment d’inertie  

  Ω  : Vitesse mécanique du moteur 

  fv  : Coefficient de frottement visqueux 

  Cr  :  Couple de charge. 

 

II.4 MODELISATION 2D – PARK –  D’UNE MACHINE ASYNCHRONE « SAINE »   

 L’application du vecteur de position à ±120°, noté [ ]2aa1=∧  où 3
2

j
ea

π

= , à tout 

vecteur triphasé dépendant du temps [ ] [ ]Tcb XXXX a13 =×  conduit à un vecteur 2D 

tournant dans le plan donné sous forme complexe, le x surmonté d’une barre,  comme suit  

  

 [ ] cxxXjxxx 2
ba13 aax ++=⋅∧=+= ×βα      (II.5) 
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 Ce vecteur ∧  appliqué à gauche des équations (II.1) et (II.2) transforme celles-ci en 2D 

exprimées sous forme complexe comme suit et où les indices en exposent signifiant que les 

référentiels de mesure au stator et au rotor sont séparés.   

 









+=

+=

dt
diRv

dt
diRv

)r(
r)r(

rr
)r(

r

)s(
s)S(

ss
)s(

s

Φ

Φ

       (II.6) 

 



+=
+=

− θ

θ

Φ
Φ

j)s(
sm

)r(
rr

)r(
r

j)r(
rm

)s(
ss

)s(
s

eiLiL
eiLiL      (II.7)  

 

La transformation du triphasé au biphasé (2D), par le vecteur∧ ,  permet notamment de 

définir nouvelles inductances appelées inductances cycliques ou d’armatures telles que  

sss mlL −=  :  Inductance propre cyclique du stator. 

 rrr mlL −= :  Inductance propre cyclique du rotor. 

 
02

3 MLm =  :  Mutuelle inductance cyclique stator-rotor.  

Par la relation de passage de rotation θj)s()s( exx = , le modèle complexe (2D) donné par les 

équations précédentes (II-6) et (II-7) dans le référentiel séparé, peut être ramené à un 

référentiel unique de Park lié rotor, tel que les relations tension et flux suivantes : 

• Equation tension en ( ) )r(.  
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• Equation flux en ( ) )r(.  
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Avec les fuites totalisées au stator et ramenées au stator selon l’inductance Lf telles que 

Lf=Ls-Lm  et Lr-Lm=0, ces équations flux (II-9) s’écrivent comme (abstraction de l’indice 

exposant (r)) 
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et le système d’équations  tension (II-8) devient aussi 
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En considérant le rotor en court-circuit (rotor à cage),i.e. 0=rv , les équations (II.10) et 

(II.11) donnent lieu au schéma équivalent de la machine asynchrone illustré sur figure (II.2) 

représentant  le modèle aux fuites totalisées au stator rapporté au référentiel du rotor. 

 

 

 

 

 

 

 

Figure (II.2) : Schéma équivalent du modèle MAS à fuites totalisées au stator 

 

Ainsi la représentation d’état complexe de la machine dite saine peut en être déduite comme 

suit et où rmrmr LL;R/LT ==  définissant la constante de temps du rotor. 
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  Le couple électromagnétique est   
)i(pC rsem ΦΛ=         (II.13) 

 

II.5 MODELISATION 2D – PARK MODIFIE–D’UNE MACHINE ASYNCHRONE 

« DEFAILLANTE » 

Selon les références [25] et [26], on convient d’admettre que le modèle élaboré de la 

machine asynchrone dite défaillante superpose deux modèles dynamiques en son sein, le 

modèle conventionnel sain définit comme modèle commun et un modèle dit différentiel lié à 

la présence du défaut. Subséquemment, par cette approche de modélisation, deux types de 
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défauts sont à considérer, en l’occurrence les défauts de court-circuit des spires du stator et les 

défauts des ruptures de barre de la cage du rotor, ainsi que de leur action de défaillance 

simultanée  

 

II.5.1 Défaut statorique de type court-circuit   

Il s'agit de modéliser une machine fictive équivalente (2D) dont le stator et le rotor sont 

toujours constitués de trois phases identiques parcourues par des courants triphasés. Pour 

prendre en compte l'existence de spires en court-circuit au stator de la machine asynchrone, 

une bobine supplémentaire court-circuitée est introduite dont le nombre de spires ncc est égal 

au nombre de spires en défaut dans la machine [25]. Lorsqu'un court-circuit de spires apparait, 

l'application du théorème d'Ampère montre qu'il se crée en plus du champ tournant, une 

excitation magnétique stationnaire due au nouveau bobinage court-circuité Bcc parcouru par le 

courant de court-circuit icc. Cette bobine Bcc, où siège un flux de court circuit φcc , est 

positionnée par l’angle θcc tel que schématisé sur la figure (II.3). 

 
Figure (II.3) : Enroulements triphasés avec court-circuit  

 

La bobine Bcc fictive additionnelle est caractérisée par une résistance Rcc, proportionnelle au 

nombre de spires, et une inductance Lcc   proportionnelle au carré de ce nombre de spires de la 

bobine. Ces deux paramètres, en ratio par rapport à une phase du stator,  s’écrivent comme : 

Rcc = ηcc Rs          (II.14) 
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( ) mfcccc LMoùLML
3
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2 =+=η       (II.15) 

avec,    

saine phase unesur  spires de Nombre
circuit-courten  spires de Nombre

n
n

s

cc
cc ==η    (II.16) 

L’adjonction de la bobine de court-circuit sus mentionnée définissant le mode différentiel, au 

système triphasé sain, appelé mode commun, voir section II.3, conduit à un système 

différentiel 7×7. D’après [25, 26], l’aboutissement un schéma équivalent spécifique  du 

modèle de la machine revient d’abord à transformer le système différentiel 7×7 en un système 

équivalent réduit 5×5, cela étant moyennant les transformations conformes (Concordia, Park).   

Ainsi donc, référées au référentiel unique lié au rotor, les équations (en 2D ou en complexe) 

de la machine asynchrone avec  défaut de court-circuit au stator s'écrivent comme suit en 

notant que les expressions des flux sont données sur la base que les variables sont ramenées 

au stator avec fuites totalisées au stator  par analogie avec le transformateur.  

 

• Equations aux tensions : 

s
s

sss jp
dt

d
iRv ΦΩ+

Φ
+= '        (II.17) 

dt
diRv r

rrr
Φ

+=
 

       (II.18)
 

dt
d

iR cc
cccc

Φ
+=0

 
       (II.19) 

• Equation aux  flux : 

ccrs iLiMiM ccccrccscc ++=Φ        (II.20) 

)( ''
rsmsfmfs iiLiL ++=Φ+Φ=Φ       (II.21) 

)( ')
rsmmr iiL +=Φ=Φ         (II.22) 

ccss iii += '
         (II.23) 

où,  

mf ΦΦ ,
 
:  Flux de fuites, flux magnétisant. 

ccs ii ,'
 
:  Courant du stator (avant défaut), courant de défaut de court circuit 
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• Equation du courant de court circuit: 
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avec :  
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(II.25) 

 

L’indice k indique le numéro de la phase subissant le court circuit et le courant statorique 

résultant devient 

∑
=

+=
3

1

'

k
cckss iii

         
(II.26) 

 

Des équations précédentes découlent le schéma équivalent spécifique de la machine avec 

court circuit au stator, comme illustré sur la figure (II.4), et qui donne lieu à la formultion 

d’état écrite ci-après, formules (II-32). On convient de noter, à partir de ce schéma équivalent 

que l’approche de la modélisation  de la machine asynchrone avec défaut de court circuit est 

déduite de la superposition pure et simple du modèle « sain » et du modèle « défaillant ».   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure (II.4) : Schéma équivalent spécifique de la machine synchrone avec défaut de court circuit au stator 
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• Formulation d’état modèle machine asynchrone avec défaut de court circuit  





= ).U ,D(+C.XY
           B.U+).XA(= X

cckcck θη
ω

  
     (II.27)  

 

avec,
 
 

t
qrdr

'
 qs

'
ds ] i i[X ΦΦ=     

t
qsds vvU ]   [=     

t
qrdr qsds ] i i[Y ΦΦ=    

   

Où,   





























−

−

−
+

−−

+
−

=

r
r

r
r

rfff

rs

frff

rs

T
R

T
R

T.L
p

LL
RRp

p
LT.L

p
L

RR

A

100

010

11

11

ΩΩ

ΩΩ

    

 
T

f

f

L/
L/

B











=

0010
0001

 , 
T

C 







=

0010
0001

  et        [ ] [ ]qsds vvU =  

 

∑
=

−=
3

13
2

k
cckcck

s
cckcck )(P)(Q)(P

R.
),(D θθθηθη  

 

II.5.2 Défaut rotorique du type rupture de barres   

Comme dans le cas du court circuit des spires d’une phase du stator, les deux paramètres 

repérant le défaut de cassure de barre, et dont le modèle est supposé équivalent à un système 

triphasé bobiné au rotor, sont θ0  et η0, où θ0 est l’angle électrique repérant le bobinage en 

défaut ou plus exactement la barre en défaut, et η0 est le rapport de défaut permettant de 

quantifier le déséquilibre et d’obtenir le nombre de barres cassées nbc exprimé sur une phase 

fictive par  
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b

bc

n
n3

0 =η
         

(II.28) 

Les deux équations de la maille (en complexe réel pur) en défaut : 

dt
di.Rr

0
000 Φ

η +=          (II.29) 
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NB : le vecteur opérateur 
( )
( )






−
ℜ

.Im
.

j
 :  pour conformité entre écriture complexe et celle 

de  la modélisation 2D d’origine 

   

Les équations de la machine (stator, rotor et bobinage B0) sont données dans le référentiel lié 

au rotor comme ci-après. Comme le cas du modèle de court circuit, les scalaires flux et 

courant de la bobine B0 sont aussi projetés par l’angle θ0 sur ce même référentiel.  

s
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dt
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NB : Le vecteur opérateur 
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 :  pour conformité entre écriture complexe et celle 

de  la modélisation 2D d’origine   
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Avec,   
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L’auteur [58] a donné après étude la résistance  subissant  le défaut de rupture de barre 

formulée ci-après où la machine saine est lorsque  α =0, et Rdéfaut=0. La figure (II.5) illustre le 

schéma équivalent de la machine synchrone simulant le défaut de l rupture des barres 
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Figure (II.5) : Modèle de la machine avec défauts rotoriques 

 

Le modèle d’état de la MAS avec rupture de barre est représenté par le système d’équation 

différentiel suivant [58]: 
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II.5.3 Modèle de défauts mixte stator et rotor  

Avec les deux défauts stator et rotor le modèle mixte s’écrit par les équations suivantes et 

dont le schéma équivalent pour ce défaut mixte stator–rotor est montré sur la figure (II.6). 
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Figure (II.6) : Modèle avec défauts mixtes 

 

II.8 RESULTAT ET DISCUSSION DE SIMULATION DES MODELES PRESENTES  
 Les résultats que seront présentés et discutés émane d’un  programme développé sous le 

logiciel MATLAB en utilisant la méthode d’intégration de Runge Kutta d’ordre 4. Le moteur 

asynchrone est alimenté directement à partir du réseau d’alimentation triphasé équilibré 

220/380 V, 50Hz.  

Les courbes de la figure (II.7) représentent les résultats de simulation d’un démarrage à 

vide de la MAS puis chargé de 5N à t=0,5s et suivi de l’introduction à t= 1s du défaut court 

circuit uniquement sur la première phase du stator selon les ratios de court circuit ηcc1=15%, 

ηcc2=0 et ηcc3=0. Le pas de simulation est de 0.1ms. Il est évident que le défaut de court 

circuit introduit sur une seule phase cause, prime abord, une augmentation de l’amplitude de 

son propre courant et se répercute aussi sur les autres phases par un accroissement remarqué 

sur leur amplitude respective des courants par effet mutuel. Ainsi si les trois phases se 

trouvent en même temps affectées par ce défaut alors qu’une seule en est concernée, il plus 

probable que celle qui subira une augmentation substantielle du courant soit la plus indiquée 

pour le siège de ce court circuit. Dans tous les cas de figure, une analyse spectrale d’un 

courant de l’une des trois phases indiquera la présence de ce défaut selon une (ou des) raies 

spectrales bien répertoriés. L’impact sur les vibrations de la machine n’est pas à exclure si 

l’intensité de court circuit devient excessive… 
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Figure (II.7) : Caractéristiques mécaniques et électriques de la MAS lors d’un court circuit 

simulé sur une phase pour ηcc1=15% , ηcc2=0 , ηcc3=0  

 

Les courbes de la figure (II.7) montrent les résultats de simulation du démarrage à vide 

de la MAS, puis chargé de 10N à t=0.5s, suivi de l’introduction à t= 1s du défaut de rupture 

de barre à η0=10.71% représentant  la cassure de trois barres si on admet que le nombre de 

barres est de 28. On remarque bien que lors de l’introduction du ce dit défaut fait apparaître 

des oscillations dans l’amplitude des courants des trois phases statoriques.  
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Figure (II.8) : Caractéristiques mécaniques et électriques de la MAS pour un défaut de 

rupture de barre à η0=10,71% 

 

La simulation du défaut mixte rupture de barre et court circuit sur une phase est 

présentée par la figure (II.9), où la machine est chargée avec 8N à t=0.5s, puis un défaut de 

rupture de barres est introduit à t=1s, de η0=10,71% soit de 3 barres cassées sur 28, et un 

court circuit, de ηcc1=15% sur la première phase, est introduit à l’instant t=1,5s. Donc, le 

premier défaut fait apparaitre les ondulations sur toutes les allures et avec l’introduction du 

deuxième défaut la vitesse a dégradé, le couple subit une augmentation d’amplitude avec de 

fortes oscillations ainsi que pour les courants des trois phases. Le pas d’échantillonnage est 

pris pour 0.1ms. 

 

41 
 



Chapitre II  Modélisation de la machine asynchrone en vue du diagnostic 

 

 
 

Figure (II.9) : Caractéristiques mécaniques et électriques de la MAS pour défaut mixte 

rotor/stator. 

 

II.9 CONCLUSION  
Dans ce chapitre, il a été présenté un bref rappel sur les différentes méthodes de 

modélisation de la machine asynchrone la méthode des éléments finis, la méthode des réseaux 

de perméance et la méthode des circuits électriques magnétiquement couplés. Selon plusieurs 

auteurs, les deux premières pénalisantes en temps de calcul et la troisième ne l’est pas d’où sa 

vaste utilisation.   

La modélisation 2D ou complexe de la machine asynchrone saine a  été d’abord 

abordée. Ensuite, il s’en est suivi de présenter l’approche de modélisation avec trois types de 

défauts inspirés des travaux de [25] et [26] : court circuit au niveau des bobines d’une ou 

plusieurs phases du stator ; rupture de barre rotorique et finalement une combinaison des deux 

défauts.  

Les résultats obtenus imitent ceux présentés dans [26] et ces résultats seront exploités 

ultérieurement dans le cadre du thème de la thèse. A partir de ces résultats, essentiellement 
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ceux du court circuit, il s’est avéré entre autre qu’il est possible de développer un algorithme, 

de surveillance et de détection, approprié.        

Le chapitre suivant sera consacré à l’étude théorique des méthodes de traitement de 

signal dédiées au diagnostic des moteurs à induction et ceux basées sur les méthodes 

heuristiques évolutionnaires.   
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CHAPITRE III 

 

METHODES DE TRAITEMENT DES SIGNAUX 

DEDIEES AU DIAGNOSTIC DES DEFAUTS D’UN 

SYSTEME  
 

 

 
 

III.1 INTRODUCTION  

L’objectif du traitement du signal est d’analyser avec soin, coder efficacement, 

transmettre rapidement et reconstruire soigneusement un signal à partir de ses fluctuations et de 

ses oscillations, c’est dans cet axe que les outils de traitement de signal ont pris naissance l’un 

après l’autre de la transformée de Fourier avec ses variétés aux ondelettes de nos jours utilisées 

massivement dans le traitement des signaux dans les différents domaines. 

La transformée de Fourier, ou plus généralement l’analyse fréquentielle ou spectrale, est 

un outil fondamental pour la compréhension et la mise en œuvre de nombreuses techniques 

numériques de traitement des signaux. Cet outil trouve de nombreuses applications dans des 

différents secteurs tels que la reconnaissance vocale, l’amélioration de la qualité des images, la 

transmission numériques, le milieu biomédical et autres. Il a, également, envahi le domaine de 

diagnostic et détection des défauts dans les machines électriques statiques ou tournantes [27].    
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De nos jours, l’analyse fréquentielle des grandeurs mesurables, des machines 

électriques, reste la plus utilisée pour le diagnostic des défauts, car la plupart d’entre eux et qui 

sont connus peuvent être détectés avec ce type d’approche [28]. Avec les limitations qu’ont 

connues ces méthodes, les recherches ont poussé vers une autre envergure pour améliorer la 

qualité et l’efficacité du traitement du signal d’où la naissance des ondelettes. La transformée 

en ondelettes décompose le signal à la fois en temps et en fréquence et qui introduit une fenêtre 

dont la taille variant avec la fréquence.  

Les ondelettes en combinaison avec les Support Vector Machine (SVM) et/ou Extreme 

Learning Machine (ELM), donne une bonne alternative pour l’étude des classificateurs dans les 

différents domaines (traitement d’image, biomédical, ...) et aussi dans la détection et la 

classification des défauts dans les machines électriques [39-42]. 

Dans ce chapitre, ils seront d’abord abordés les différentes panoplies des transformées 

de Fourier selon leurs diversités et notamment les ondelettes, puis suivi d’un aperçu sur 

l’utilisation de l’algorithme évolutionnaire Particle Swarm Optimization (PSO) et sur le 

classificateur basé sur DWT-ELM. Donc, le but est dédié à la détection des défauts dans la 

machine asynchrone par application de ces algorithmes sur les signaux prélevés et porteurs 

d’information sur les défaillances qu’encourt la machine.     

 

 III.2 TRANSFORMEE DE FOURIER 

En 1807, la transformation de Fourier a vu le jour, elle consiste à décomposer un signal 

périodique quelconque en une somme de signaux sinusoïdaux de différents amplitudes et 

déphasages.  

∫
+∞

∞−

−= dte)t(x)f(X ftj π2

    
   (III.1)  

 

La transformée de Fourier Discrète, généralement notée TFD, est une suite finie de N termes  

)N(x.,),........(x),(x),(x 1210 −
 
et elle est calculée par la relation : 

∑
−

=

−
=

1

0

21 N

n

N
nkj

e)n(x
N

)k(X
π

Pour k=0,….., N-1    (III.2) 

Où le terme N représente le nombre de points de calcul de la TFD. Ce terme joue sur la 

précision du tracé alors que le terme X est lié à la résolution en fréquence [59]. 
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III.2.1 La Transformée de Fourier Rapide (FFT) 

La transformée de Fourier rapide, est une technique mathématique de calcul rapide 

élaborée en 1965 par J. W. Cooley et J. W. Tuckey. La FFT permet de ramener le calcul de la 

transformée de Fourier discrète de N2 à N.log(N) opérations. Cette réduction de la complexité 

de calcul a  suffit à faire passer facilement résolubles de nombreux problèmes liés à l’analyse 

spectrale. Pour une meilleure visualisation d’une analyse fréquentielle,  la FFT est utilisée au 

travers d'une fenêtre glissante d'observation [53]. Malgré sa célébrité et son succès, la FFT reste 

inadaptable pour les signaux non stationnaires et elle montre assez vite ses limitations, perte de 

localisation temporelle [28-29].  

Ci-après un premier exemple sur un signal stationnaire est donné. Ce signal est composé 

d’une somme de deux sinusoïdes de fréquences (50 et 150 Hertz) de même amplitude, dont 

FFT voir figure (III.1-a), et d’amplitude différente, dont FFT voir figure (III.1-b). On constate 

qu’avec l’analyse de Fourier, les deux signaux sont identiques en raies spectrales et bien sûr les 

amplitudes diffèrent.  
   

   
(a)  : mêmes amplitudes.    (b) : amplitudes différents 

Figure(III.1) : Représentation temporelle et fréquentielle somme de deux sinusoïdes. 

 

Un deuxième exemple sur un signal non stationnaire, changeant l’allure fréquentielle 

dans le temps, en passant d’une sinusoïde de 50Hz à une autre de  150hz en gardant la même 

amplitude. On remarque que l’analyse en fréquence est incapable de donner l’information sur la 

localisation temporelle du changement de régime dans le signal de la figure (III.2). On le 

constate aussi que dans la figure (III.2-b) une impulsion est ajoutée par rapport à la figure 

(III.2-a),  mais sans aucun impact sur la FFT.   
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(a) : succession de deux sinusoïdes.                     (b) : succession de deux sinusoïdes +impulsions 

Figure(III.2) : Perte de localisation temporelle. 
 

III.2.2 Analyse des signaux dans le domaine temps fréquence (STFT) 

L’analyse, par ces méthodes, est introduite pour l’étude des signaux non stationnaire 

c’est à dire les signaux qui évoluent dans le temps. Elle est connue en anglais sous le nom 

STFT (Short Time Fourier Transform). L’idée originale sur laquelle est basée cette méthode est 

apparue en 1946 grâce au physicien Denis Gabor [60]. Il s’agit de calculer la transformée de 

Fourier du signal temporel découpée en morceaux. Multiplication du signal x(t) par une fenêtre 

glissante h(t − b) (réelle) et calcul de la transformée de Fourier de ce produit. 

 

dte)bt(h)t(x)b,f(F ftj π2−
+∞

∞−

−= ∫                  (III.3) 

Par conséquent, la STFT décompose le signal dans le domaine temporal en deux dimensions 

temps et fréquence (f,b). Le module de ce plan qui est le carré de l’amplitude de la STFT      

|F(f, b)|2 est appelé le spectrogram [51]. Le problème, pour cette représentation, est le fenêtrage 

où le signal ne peut être représenté fidèlement et il se retrouve, donc, dans les mêmes limites 

que la transformée de Fourier. La résolution en temps et en fréquence du spectrogramme est 

limitée par le principe d’incertitude de Heisenberg-Gabor qui stipule que l’on ne peut  être 

infiniment précis en temps et en fréquence [61], la formulation mathématique du principe 

d’incertitude de Heisenberg-Gabor est donnée par l’inégalité (III.4): 

π4
1

≥∆∆ f.t
     

    (III.4) 

Où ∆t et ∆f sont respectivement la résolution temporelle et la résolution fréquentielle et sont 

définis par (III.5) et (III.6) : 

47 
 



Chapitre III                           Méthodes de traitement des signaux dédiées au diagnostic des défauts d’un système  
 
 

∫ −= dt)t(x)Ct(
E

t t
221∆

    
   (III.5) 

∫ −= dt)f(X)Ct(
E

f f
221∆

   
   (III.6) 

E étant l’énergie du signal Cf et Ct, correspondent respectivement au centre temporel et 

fréquentiel de l’énergie. Ces quantités sont définies par les équations (III.7) et (III.8). 

∫= dt)t(x.t
E

Ct
21

    
    (III.7) 

∫= df)f(X.f
E

C f
21

   
    (III.8) 

Le spectrogramme est une analyse mono-résolution; on ne pas être à la fois « précis » en temps 

et en fréquence. Cependant, pour une large classe de signaux réels, les zones d’énergie sont 

non-stationnaires sur des périodes courtes à haute fréquence d’où l’intérêt d’une analyse multi-

résolution [61]. 

Il est à noter qu’il est impossible d’analyser le signal sur une période infinie d’où il faut 

choisir une fonction de pondération (Hamming, Hann, Blackman, Kaiser…) pour corriger les 

effets d’un fenêtrage fini comme illustré sur la figure (III.3) [4].   De nombreuses fenêtres 

existent, certaines possèdent des paramètres de taille permettant de sélectionner la région la 

plus intéressante du signal (sachant que cela a une influence alors sur les lobes secondaires et la 

taille du lobe principal). Parmi les fonctions de fenêtrage on cite : 

Hamming: )
N
ncos(..)n(w gminham π2460540 −= , pour  0 ≤ n ≤ N  (III.9) 

Blackman: )
N
ncos(.)

N
ncos(..)n(wblackmann ππ 2080250420 +−= ,  

pour 0≤n≤ N       (III.10) 

 

Triangulaire : 




≤≤−
≤≤

=
NnN/2pour      N/n

/Nn0pour      N/n
)n(wtri 22

22
    (III.11) 
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Figure (III.3) Fonctions de fenêtrage et leurs enveloppes de réponses fréquentielles 
générées par MATLAB Window Visualization  

 
Ainsi, l’étude d’un signal avec la STFT permet d’obtenir à la fois une information sur le 

temps et sur la fréquence, mais la résolution d’analyse est fixée par le choix de la taille de 

l’enveloppe : 

 Si la fenêtre est trop petite, les basses fréquences n’y seront pas contenues. 

 Si la fenêtre est trop grande, l’information sur les hautes fréquences est noyée dans 

l’information concernant la totalité de l’intervalle contenu dans la fenêtre. 

Donc la taille fixe de la fenêtre est un gros inconvénient. L’outil idéal serait une fenêtre qui 

s’adapte aux variations de fréquence dans le signal à analyser. Cet outil existe, il s’agit de      

l’analyse par ondelettes. 

Dans la transformée de Gabor, la fenêtre h est une Gaussienne d’échelle (a):                   ℎ(𝑥) =

1
𝑎
𝑒−𝜋�

𝑥
𝑎�

2

. 𝑒2𝑖𝜋𝑓𝑥   

Les fonctions de Gabor sont alors ( a= 1) : 𝐺𝑡,𝑓(𝑥) = 𝑒−𝜋(𝑥)2. 𝑒2𝑖𝜋𝑓𝑥  

Fonctions de Gabor pour f = 1, 2, 6 et 10 Hz (partie réelle). La taille de la fenêtre est fixe et le 

nombre d’oscillations varie, principe présenté par la  figure (III.4). C’est au contraire à base de 

l’ondelette où la taille de la fenêtre qui varie et le nombre d’oscillations est fixe, principe 

illustré par la figure (III.5) par ondelette complexe de Morlet :  ψ𝑎,𝑓(𝑥) = 𝑒−𝜋(𝑥)2. 𝑒2𝑖𝜋𝑓𝑥  

Ondelettes de Morlet d’échelles a = 2, 1, 1/2 et 1/4 (partie réelle). L’´echelle (a) donne la taille 

du support.  Lorsque a >1 dilatation, a <1 contraction. 
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Figure (III.4) Base de Gabor  

 

 
Figure (III.5) Base d’ondelette 

 

Le troisième exemple illustre la succession de deux signaux. La figure (III.6-a) 

représente la succession de deux sinusoïdes de 50hz à 150Hz. La figure (III.6-a) représente une 
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sinusoïde de 50Hz puis sa somme avec une autre sinusoïde de 150hz. On peut remarquer 

clairement que  l’analyse temps-fréquence permet cette fois-ci de retrouver à la fois les 

fréquences et l’information temporelle du changement. 

 

   
(a)  : succession sinusoïde.    (b) : somme de deux sinusoïdes. 

Figure (III.6) : Représentation temporelle de la succession de deux sinusoïdes et leur STFT 

 

Un quatrième exemple montre où la STFT trouve ses limites, voir figure (III.7). La 

figure (III.5-a) donne les informations sur sa composition fréquentielle, la variation du signal 

ainsi que sur les impulsions introduites aux différents instants et ceci par un choix adéquat de la 

fenêtre d’analyse. La figure (III.7-a) montre le bon choix, la taille de la fenêtre est de 128 

points. Par contre la figure (III.7-b) illustre un mauvais choix de la fenêtre donc le 

spectrogramme ne peut rien identifier, taille de la fenêtre est de 1024 points. La figure (III.8-a) 

présente la fenêtre de 64 points et qui est précise en temps mais pas en fréquence alors que celle 

de 256 points est précise en fréquence mais pas en temps, voir figure (III.8-b). Il est à noter que 

le pas d’échantillonnage est de 0.1ms pour tous les exemples. 

         

51 
 



Chapitre III                           Méthodes de traitement des signaux dédiées au diagnostic des défauts d’un système  
 
 

   
(a) : choix positif nfft=128points   (b) : choix négatif nfft=1024points 

Figure (III.7) : Représentation temporelle de la succession de deux sinusoïdes et leur STFT 

   
(a) : précision en temps nfft=64points   (b) : précision en fréquence nfft=256points 

Figure (III.8) : Représentation temporelle de la succession de deux sinusoïdes et leur STFT 

 

III.3 LES ONDELETTES (WAVELETS) 
En raison des limites de la transformée de Fourier et de Gabor (STFT), au début des 

années 1980 la collaboration des physico-mathématiciens a introduit la transformée en 

ondelettes qui décompose le signal à la fois en temps et en fréquence et qui introduit une 

fenêtre dont la taille varie avec la fréquence [62,63]. Le terme ondelette désigne une fonction ψ 
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∈ L2 (ℜ) qui oscille sur un intervalle de longueur finie, donc d’intégrale nulle. Au-delà, la 

fonction décroit très vite vers zéro. Elle est normée 1=ψ  et elle vérifie la condition 

d’admissibilité : 

〈+∞
ψ

=
ψ

∫∫
−+

dt
t
)t(ˆ

dt
t

)t(ˆ

R

2

R

2*

                  (III.12) 

où ψ̂  désigne la transformée de Fourier de ψ . 

 

A partir de l’unique fonction ψ , on construit par translation et dilatation une famille 

d’ondelettes : 

( ) 





 −

ψ=ψ
a

bt
a

1)t(b,a , a ∈ ℜ+, b ∈ ℜ+     (III.13) 

où a est l’échelle, sert à dilater, et b est la position, sert à translater. Le couple (a, b) 

définit les atomes (noyaux) de base. 

Ci-dessous sont données les familles des ondelettes sur le tableau (III.1) et les allures de 

quelques ondelettes sur la figure (III.10), obtenues à partir de Matlab et qui restera une source 

très intéressante en ce qui concerne le type de forme d’ondelettes. 

  
Tableau (III.1) : Famille des ondelettes [Matlab] 

 
Ondelette Symbole 

Haar               haar            
Daubechies         db              
Symlets            sym             
Coiflets           coif            
BiorSplines        bior            
ReverseBior        rbio            
Meyer              meyr            
DMeyer             dmey            
Gaussian           gaus            
Mexican_hat        mexh            
Morlet             morl            
Complex Gaussian   cgau            
Shannon            shan            
Frequency B-Spline fbsp            
Complex Morlet     Cmor 
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Figure (III.10) : Diversité de forme des ondelettes construites à partir de MATLAB.   
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III.3.1 Transformée en ondelettes 

La transformée en ondelettes est similaire à la transformée de Fourier, avec une fonction 

de mérite complètement différente. La différence principale est la suivante : la transformée de 

Fourier décompose le signal en sinus et en cosinus, c'est-à-dire en fonctions localisées dans 

l'espace de Fourier; contrairement à la transformée en ondelettes qui utilise des fonctions 

localisées à la fois dans l'espace réel et dans l'espace de Fourier [64-65].  

La transformée en ondelettes est en fait un ensemble infini de diverses transformées, 

dépendant de la fonction de mérite utilisée pour la calculer. Il existe aussi de nombreuses 

manières de classer les types de transformées en ondelettes. On peut utiliser les ondelettes 

orthogonales pour le développement en ondelettes discret et les ondelettes non-

orthogonales pour le développement en ondelettes continu [60],[64-65] elles seront brièvement 

décrites ci-après. 

 

III.3.2 Transformée en ondelettes continue 

La transformée en ondelettes continue (CWT, Continuous Wavelet Transform) est une 

implémentation de la transformée en ondelettes utilisant des échelles arbitraires ainsi que des 

ondelettes pratiquement arbitraires. Les ondelettes utilisées ne sont pas orthogonales et les 

données obtenues par cette transformée sont hautement corrélées [60],[64-65].  

En principe la transformée en ondelettes continue fonctionne en utilisant directement la 

définition de la transformée en ondelettes, c'est-à-dire en calculant la convolution du signal par 

l'ondelette mise à l'échelle. Nous obtenons de cette manière pour chaque échelle un ensemble 

de longueur N identique à celle du signal. En utilisant M échelles choisies arbitrairement nous 

obtenons une matrice N×M représentant directement le plan temps-fréquence. L'algorithme 

utilisé pour ce calcul peut être basé sur une convolution directe ou par une convolution réalisée 

par une multiplication dans l'espace de Fourier (aussi appelée transformée en ondelettes 

rapide). 

Le choix de l'ondelette utilisée pour la décomposition temps-fréquence est le point le 

plus important. Celui-ci a une influence sur la résolution en temps et en fréquence du résultat. 

Nous ne pouvons modifier de cette manière les caractéristiques de la transformée en ondelettes 

(les basses fréquences ont une bonne résolution fréquentielle mais une mauvaise résolution 

temporelle; les hautes fréquences ont une bonne résolution temporelle et une mauvaise 

résolution fréquentielle), mais on peut toutefois augmenter la résolution fréquentielle totale ou 

la résolution temporelle totale. Ceci est directement proportionnel à la largeur de l'ondelette 
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utilisée dans l'espace réel et dans l'espace de Fourier [64-65]. La transformée en ondelettes 

continue s’écrit : 

( ) dt
a

bt)t(xa;b,aW *2/1
x 






 −

ψ=ψ ∫
+∞

∞−

−                  (III.14) 

où ψ  est une ondelette analysante et x une fonction de L2(ℜn). Wx(a, b) est appelé coefficient 

d’ondelette. Cette transformée est continue par rapport aux paramètres de dilatation, de 

translation et de rotation et possédant certaines propriétés dont la conservation de l’énergie 

(comme la transformée de Fourier), signifiant qu’il n’y a pas de perte d’information entre la 

fonction et sa transformée,  la linéarité de la transformation et l’invariance par translation et 

rotation. 

la visualisation sous forme de carte d’énergie temps-fréquence se fait par le calcul du 

scalogramme |Wx(a, b)|2. 

Exemple du signal, non stationnaire, de la succession de deux sinusoïdes avec les 

scratchs (impulsions de Dirac), traité par CWT-db1 la figure (III.11-a) peut donner 

l’information du changement du signal mais pas sur les impulsions. Mais, par contre la figure 

(III.11-b) des échelles en 3D donne l’information sur les deux cas, changement d’allure et 

impulsions.    

  
(a) : analyse par CWT-db1     (b) : coefficients et échelles 3D 

Figure (III.11) : Analyse par ondelette continue db1 du signal avec impulsions  

 

Le même signal est traité par CWT-gaus20, présenté par la figure (III.12-a), peut donner 

l’information sur le changement du signal mais pas sur les impulsions. Mais, par contre la 

figure (III.12-b) des échelles donne l’information sur les deux cas, changement d’allure et 

impulsions. 
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(a) : analyse par CWT-gaus20    (b) : coefficients et échelles 3D 

Figure (III.12) : Analyse par ondelette continue gaus20 du signal avec impulsions  

 

III.3.3 Transformée en ondelettes discrète 

Elle est adaptée dans le cas où l’on se trouve dans un ensemble discret, elle est alors appelée la 

transformée en ondelettes discrète. La transformée en ondelettes discrète (DWT, Discrete 

Wavelet Transform) est une implémentation utilisant un ensemble discret d'échelles et de 

translations d'ondelettes obéissant à certaines règles. Cette transformée décompose le signal en 

un ensemble d'ondelettes mutuellement orthogonales, ce qui constitue la différence principale 

avec la transformée en ondelettes continue, ou son implémentation en séries discrètes dans le 

temps parfois appelée transformée en ondelettes continue discrète dans le temps (DT-CWT, 

discrete-time continuous wavelet transform) [64]. 

En effet, au lieu d’utiliser la famille d’ondelettes, on se sert de la famille dénombrable 

d’ondelettes : 

( ) ( )jtaat /i/i
j,i −ψ=ψ −− 2

0
2

0  i , j ∈ Z , a0 est pris en général égal à 2.            (III.15) 
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III.4 OPTIMISATION D'ESSAIM DE PARTICULES (PSO : PARTICLE SWARM 

OPTIMIZATION ) 

L'optimisation d'essaim de particules (PSO) est une technique stochastique basée sur la 

population d'optimisation développée par Dr. Eberhart et Dr. Kennedy en 1995, inspiré par le 

comportement social des oiseaux s'assemblant ou le banc de poissons [66]. PSO partage 

beaucoup de similitudes avec des techniques évolutionnaires de calcul telles que les 

algorithmes génétiques (AGs) [55]. PSO est initialisée avec une population des solutions 

aléatoires et recherche des optimums en mettant à jour des générations. Cependant, à la 

différence des AGs, PSO n'a aucun opérateur d'évolution tel que le croisement et la mutation. 

Au PSO, les solutions potentielles, appelées les particules, volent par l'espace du problème en 

suivant les particules optimums courantes [66]. 

III.4.1 Formulation mathématique du PSO 

Considérons une population (swarm) composée de K particules. 

Les équations formalisant le mouvement des particules sont données par [66,67] :     

( ) ( ))t()t().t(r)t()t().t(r)t(.w)t( igibiii ppppvv −⋅+−⋅+=+ 22111 ϕϕ  (III.15) 

)t()t()t( iii vpp +=+1        (III.16) 

 Chaque particule dans le swarm est caractérisé par :  

1) Sa position courante d
i )t( ℜ∈p , qui réfère à une solution candidate pour le problème 

d’optimisation considéré à l’itération t;  

2)   Sa vitesse d
i )t( ℜ∈v ;  

3) La meilleure position d
bi t ℜ∈)(p  identifiée durant sa trajectoire antécédente pour la 

ieme particule. Soit d
g )t( ℜ∈p  la meilleure position globale identifiée dans le processus 

de recherche pour toutes les particules dans le swarm. La position optimale est mesurée 

avec une fonction dit fitness définit suivant le problème d’optimisation. Durant 

l’optimisation, les particules se déplacent suivant les équations (III.15) et (III.16). 

4) r1(⋅) et r2(⋅) sont des variables aléatoires générés d’une distribution uniforme dans 

l’intervalle [0, 1] afin de fournir un poids stochastique aux différentes composantes 

participant dans la définition de la vitesse de la particule.  

5) ϕ1 et ϕ2 sont deux constantes d’accélérations régulant les vitesses relatives par rapport à 

des meilleures postions locales et globales. Ces paramètres sont considérés comme des 

facteurs d’échelle utilisés pour déterminer les mouvements relatifs de la meilleure 
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position de la particule ainsi que de la meilleure position globale. Ce sont des facteurs 

qui déterminent le degré d’influence des postions passées de la particule elle mêmes et 

celles des autres particules dans le swarm.  

6) L’inertie w est utilisée comme un compromis entre l’exploration locale et globale du 

swarm. Des valeurs élevées de ce paramètre permettent une bonne exploration globale, 

tandis que pour des valeurs minimales une recherche fine est réalisée.   

 

L’équation (III.15) permet le calcul de la vitesse à l’itération t+1 pour chaque particule 

en combinant linéairement la position et la vitesse (à l’itération t) et les distances qui séparent 

la position courante de la particule de son antécédente meilleure position et la meilleure 

position globale, respectivement. La mise à jour de la position de la particule est réalisée à 

travers l’équation (III.16). Les équations (III.15) et (III.16)  sont itérées jusqu’à ce que la 

convergence est atteinte [66].  La Figure (III.13) présente un schéma de principe résumant les 

explications ci-dessus. 

 

 

   
Figure (III.13) : Schéma vectoriel du déplacement d’une particule [68] 
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Un organigramme peut être dressé comme suit, selon la figure (III.14) :  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure (III.14) : Organigramme de l’algorithme de PSO 
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III.5 THEORIE DE MACHINE D’APPRENTISSAGE EXTREME (EXTREME LEARNING 

MACHINE)  

Il est clair que la vitesse d'apprentissage des réseaux de neurones est en général beaucoup 

plus lente que nécessaire et il a été un obstacle majeur dans leurs demandes de dernières 

décennies. Deux raisons principales derrière peuvent en être: (1) les algorithmes 

d'apprentissage basées sur les gradients lents sont largement utilisés pour former des réseaux de 

neurones, et (2) tous les paramètres des réseaux sont réglés de manière itérative en utilisant ces 

algorithmes d'apprentissage. Contrairement à ces implémentations classiques, l’ELM tend a 

révolutionné les réseaux de neurones en minimisant le temps d’apprentissage et en augmentant 

les taux de reconnaissance [69-70].  

Le principe du réseau neuronal n'est pas modifié, mais le rôle de l'adaptation est 

reconsidéré, ainsi que le nombre de couches cachées qui se restreint à une seule couche.  Ainsi, 

plutôt que d'ajuster tous les poids d'un réseau pour émuler une fonction, le réseau est constitué 

d'un grand nombre de neurones dans la couche interne. Les poids d'entrée sont initialisés 

aléatoirement une seule fois et restent avec cette valeur. L'adaptation, qui se fait en une seule 

fois aussi, porte donc uniquement sur les poids de la couche de sortie. 

On considère, en premier lieu, un problème d'apprentissage supervisé avec un ensemble 

d'apprentissage de N signaux, 1== i
Nii )y,x()Y,X(  avec d

ix ℜ∈ et iy étant la classe 

correspondante de la donnée ix . 

• Cas de la multi-classification : 𝑦𝑖 est un vecteur binaire de taille  𝑛0, et prend une valeur 

égale à 1 en une seule position.  

• Cas de la régression : d
iy ℜ∈  . 

L’ELM [70-72] vise à apprendre une règle de décision ou une fonction d'approximation sur la 

base des données d'apprentissage.  

En général, l’apprentissage se compose de deux étapes. La première étape est de construire la 

couche cachée en utilisant un nombre fixe de neurones dont les poids sont générés 

aléatoirement, et de fonctions non linéaires continues par morceaux, telle que la fonction 

sigmoïde soit ))bxa(exp(
);x(g T +−+

=
1

1θ
 , et où la fonction gaussienne :  

)axbexp();x(g −−=θ   
- avec 𝜃 = (𝒂, 𝑏) les paramètres de la fonction de mappage et ‖ ·‖ représente la norme 

euclidienne.  
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Une caractéristique intéressante de l’ELM est que les paramètres, de la fonction de la couche 

cachée, peuvent être générés de façon aléatoire selon une distribution de probabilité continue. 

Par exemple, la distribution uniforme sur l'intervalle [−1, 1], cela rend les ELM distincts des 

RN traditionnels et des SVM.  

Les seuls paramètres libres, qui doivent être optimisés dans le processus 

d’apprentissage, sont les poids de sortie, c.à.d. les poids reliant les neurones de la couche 

cachée avec les nœuds de sortie. Ceci revient à considérer l’apprentissage des ELM, comme 

résoudre un problème équivalent à la solution des moindres carrés régularisés, qui est plus 

efficace que l’apprentissage d’un SVM ou l'apprentissage avec rétro-propagation [70-72].  

Dans cette étape, un nombre 𝐿 fixe de neurones cachés (généralement définis par 

l'utilisateur) sont générés aléatoirement. Ces neurones sont responsables du mappage des 

données de l'espace des attributs de dimension 𝑑  23Tvers un espace de dimensions  𝐿, soit 𝑑 × 𝐿23T 

valeurs réelles dans l'intervalle [−1,1]
23T. 

Soit 
Lx

i )x(h   1ℜ∈  le vecteur de sortie de la couche cachée par rapport à 𝑥𝑖, et  𝑾 Px  1ℜ∈ , la 

matrice des poids de sortie.  

La fonction de sortie de l’ELM est alors : 

𝒇(𝑥𝑖 ) = ℎ(𝑥𝑖). 𝑾,     𝑖 = 1. .𝑁      (III.19) 

Pour les cas binaires, la fonction de décision de l’ELM est définie par :  

𝒇(𝑥𝑖) = 𝑠𝑖𝑔𝑛(ℎ(𝑥𝑖)𝑾)       (III.20) 

La différence de l’ELM, par rapport aux algorithmes traditionnels, est sa tendance à minimiser 

l’erreur d’apprentissage, ainsi que la norme des poids de sortie. D’après la théorie de Bartlett 

[73], cette tendance dans les réseaux de neurones aide à la généralisation. Donc l'ELM tend à 

minimiser les quantités suivantes : 

‖𝑯𝑾 − 𝜼‖2 = ‖𝜉‖2       𝑒𝑡            ‖𝑾‖          (III.21) 

𝜼: Vecteur cible de la classe prédite. 

𝜉 : Erreur d’apprentissage. 

𝑯: étant la matrice des poids de la couche cachée. 

De l’équation (III.21), minimiser la norme des poids de sortie ‖𝑾‖, est équivalent à maximiser 

la distance ou marge qui sépare deux différentes classes dans l’espace des attributs de l’ELM, 

soit : 2
‖𝑾‖

 

La méthode minimale des moindres carrés a été utilisée dans la formulation de base de l’ELM 

dans [71-73] en posant : 
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 𝑾 = 𝑯∗∗𝜂23T         (III.22) 

Ou 𝑯∗∗
23T est la matrice généralisée de Moore-Penrose (MP) [74] dont différentes méthodes 

existent dans la littérature [70-72,75] pour calculer cet inverse, soit par : 

• La méthode de projection orthogonale (MPO). 

• La méthode d’orthogonalité.  

• Les méthodes itératives. 

• La méthode de décomposition en valeurs singulières. 

III.5.1 Formulation mathématique de l’ELM 

D'après la théorie de l'ELM, le mappage des données par ℎ(𝑥) peut prévaloir à l'ELM 

d'approximer n'importe quelle fonction continue [76-77]. La jième sortie de l’ELM multi-classes 

avec P nœuds de sortie est donnée par : 

 𝑓𝑗(𝑥) = ℎ(𝑥)𝑤𝑗           (III.23)             

Où 𝑤𝑗 ∈  ℜ1xP est le vecteur des coefficients des poids entre la couche cachée et le 𝑗é𝑚𝑒 nœud 

de sortie. ℎ(𝑥) fait correspondre le vecteur d’entrée vers l’espace des attributs de l’ELM. Cette 

mise en correspondance des caractéristiques peut être faite dans un espace restreint, comme 

pour les classificateurs standards tels les RN ou dans un espace infini par l'application de 

l'astuce du noyau.  

Le problème d'optimisation en norme 𝐿2 associé à l'ELM [71] est défini comme suit : 

Minimiser : LPrimalELM = 1
2
‖𝑾‖2 + 𝐶 1

2
∑ ‖𝜉𝑖‖2N
i=1     (III.24) 

Sous la contrainte : ℎ(𝑥𝑖).𝑊 = 𝜂𝑖𝑇 − 𝜉𝑖
𝑇   𝑖=1,…N       (III.25)  

où 𝐶23T est un paramètre de régularisation.  

𝑾 =  [𝑤1, . . . ,𝑤𝑃] 𝑇 23T est une matrice de taille 𝑃 ×  𝐿 formée en juxtaposant les poids des 

vecteurs de sortie  𝑤𝑗   avec 𝑗 =  1, . . . ,𝑃.  

𝜂𝑖 = [𝜂𝑖1, . . . , 𝜂𝑖𝑃]𝑇 et 𝜉𝑖 =  [𝜉𝑖1, . . . ,  𝜉𝑖𝑃] 𝑇 sont les classes prédites et les erreurs 

d’apprentissage des 𝑃 nœuds de sortie respectivement, par rapport au signal d'apprentissage 𝑥𝑖.  

Le vecteur cible 𝜂 à toutes ses valeurs à 0, à l'exception de l'entrée  

qui correspond à l’étiquette 𝑦𝑖 23Tde la classe, qui est mise à 1. 

En se basant sur le théorème de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) [78], la détermination des poids 

d’apprentissage de l’ELM est équivalente à résoudre le problème dual d'optimisation :  

 LDualELM = 1
2
‖𝑾‖2 + C 1

2
∑ ‖𝜉𝑖‖2N
i=1 − ∑ ∑ α𝑖,𝑗 

P
j=1 (ℎ (𝑥𝑖 )𝑤j − 𝜂𝑖,𝑗 + 𝜉𝑖,𝑗)N

i=1  (III.26)   
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En prenant les conditions d’optimalité de KKT, 

  𝜕𝐿𝐷𝑢𝑎𝑙𝐸𝐿𝑀
𝜕𝑤𝑗

= 0 → wj =∑ 𝛼𝑖,𝑗 ℎ (𝑥𝑖 )𝑇𝑁
𝑖 =1 → 𝑾 = HTα               (III.27) 

𝜕𝐿𝐷𝑢𝑎𝑙𝐸𝐿𝑀
𝜕𝜉𝑖

= 0 → 𝛼𝑖 = C𝜉𝑖         , 𝑖 = 1, … ,𝑁                (III.28) 

𝜕𝐿𝐷𝑢𝑎𝑙𝐸𝐿𝑀
𝜕𝛼𝑖 

= 0 → ℎ (𝑥𝑖)𝑾−  𝜂𝑖T + 𝜉𝑖
T = 0  ,   𝑖 = 1, … ,𝑁        (III.29)    

Avec 𝛼𝑖  =  [𝛼𝑖,1, . . . ,𝛼𝑖,𝑃]𝑇 et   𝛼 = [𝛼1, . . . ,  𝛼𝑁] 𝑇    (III.30) 

 

le vecteur optimal des poids 𝑾∗ 23Tpeut être donné sous forme compacte [71] : 

𝑾∗ = HT � I
𝐶

+ HHT� −1η         (III.31) 

où H est la matrice de sortie de la couche cachée, définie comme suit :  

H = �
ℎ(𝑥1)
⋮

ℎ(𝑥𝑁)
� = �

ℎ1(𝑥1) ⋯ ℎ𝐿(𝑥1)
⋮ ⋱ ⋮

ℎ1(𝑥𝑁) ⋯ ℎ𝐿(𝑥N)
�     (III.32)  

 est une matrice de taille 𝑁 × 𝑃 23Tconstruite à partir des vecteurs de sortie cible  𝜂𝑖𝑇  comme 

suit :  

η = �
𝜂1𝑇
⋮
𝜂𝑁𝑇
� = �

𝜂11 ⋯ 𝜂1𝑃
⋮ ⋱ ⋮
𝜂𝑁1 ⋯ 𝜂𝑁𝑃

�      (III.33) 

et 𝐼23T est une matrice identité de taille 𝑁 × 𝑁. 

La sortie de l’ELM est réécrite sous la forme finale suivante : 

𝑓(𝑥) = ℎ(x)𝑾∗ = ℎ(𝑥)HT � I
𝐶

+ HHT� −1𝜂                (III.34) 

Au cours de la phase de prédiction, le signal de test 𝐱ℓ sera affecté de l'indice du nœud de sortie 

ayant la valeur la plus élevée. Autrement dit, si la sortie de l’ELM est de la forme : 

  𝐟0(𝐱ℓ) = [𝑓10(𝐱ℓ), … ,𝑓𝑃0(𝐱ℓ)]𝑇              (III.35) 

Alors la classe prédite du pixel 𝐱ℓ est donnée par : 

𝑦ℓ
∗ = arg max𝑘∈(1,…,𝑃) 𝑓𝑘0(𝐱ℓ)       (III.36) 

Dans l'espace du noyau ou l'espace kernel, la prédiction associée  

au signal de test 𝐱ℓ 23T est donné sous la forme compacte suivante :  
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𝐟0(𝐱ℓ) = �
𝑘 (𝐱ℓ,𝐱1)

⋮
𝑘 (𝐱ℓ,𝐱𝑁)

�

T

 (𝐈/𝐶 + 𝐊)−1 η      (III.37) 

Le premier terme de (III.37) est un vecteur de longueur N, et il représente les distances noyau 

entre un signal de test 𝐱ℓ et les signaux d’apprentissage. Nous pouvons remarquer que : l'ELM 

n'est pas sensitif au nombre de neurones cachés 𝐿 par l'utilisation de l'astuce du kernel 

avec 𝐊 = 𝑯𝑯𝑻, mais il est seulement lié aux signaux d’apprentissage. Il ne dépend pas non 

plus du nombre de neurones de sortie. 

De l’équation (III.37), on peut clairement remarquer que la classification et la prédiction 

se font d’une manière très similaire.  Pour des comparatifs avec d’autres classificateurs et des 

notions plus détaillés de l'ELM, nous référons le lecteur à lire les références [70-71], [79-83].    

 

III.7 CONCLUSION 
Dans ce chapitre, dans un premier temps, il a été question de présenter les outils de 

traitement de signal, en mode progressif, de la transformée de Fourier aux ondelettes. L’analyse 

des signaux a été illustrée didactiquement par des exemples montrant clairement l’apport de 

chacun de ces outils du traitement du signal. L’analyse du spectre par FFT trouve ses limites 

par son incapacité de reconnaissance des signaux non stationnaires alors que la STFT semble 

avoir résoudre cet inconvénient dans le plans temps-fréquence. Mais, hélas, le problème de 

fenêtre glissante reste insurmontable à cause du problème de l’incertitude de Heinsenberg,  ce 

qui n’est pas le cas pour les ondelettes qui ont trouvé leur suprématie par rapport aux outils 

précédents. Elles sont utilisées dans des différents domaines (traitement d’image, sismographie, 

biomédical, …), ainsi que dans la détection des différents défauts dans les machines 

électriques. 

 Au second lieu l’étude a convergé vers l’algorithme heuristique (PSO) dont l’intérêt 

sera son exploitation à l’optimisation des paramètres d’un classificateur robuste sur la base 

DWT-ELM. Enfin,  un vif aperçu, sur la théorie de l’ELM, est décrit pour présager 

l’application  dans le suivant chapitre, en l’occurrence consacré à : 

- Une analyse des signaux par FFT, STFT et Ondelettes avec mise en œuvre d’un 

automatisme pour la détection temporelle des défauts de court circuit dans la machine à 

induction. 

- Une classification des signaux porteur défaut de la dite machine moyennant le 

classificateur à base DWT-ELM. 
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CHAPITRE IV 

 
APPLICATION AU DIAGNOSTIC DES DEFAUTS DE 

LA MACHINE ASYNCHRONE 

 

 

 

 

IV.1 INTRODUCTION 

De nos jours, les entreprises de fabrication font de grands efforts pour mettre en œuvre 

un programme d'entretien de la machinerie efficace, ce qui permet la détection de défaut 

naissant. Le problème de la machine et son irrégularité peuvent être détectés à un stade 

précoce par L’emploi d'un état de surveillance approprié accompagné de technique de 

traitement du signal puissant. 

 

Ce chapitre traitera l’analyse, des signaux simulés et d’autres relevés 

expérimentalement à partir d’un banc d’essai, par FFT et STFT puis avec CWT. Ensuite, il       

présentera deux approches pour le diagnostic et détection des défauts. La première est basée 

surs les ondelettes continues combinées avec corrélation et le troisième ordre statistique dit 

asymétrie ou en anglais skewness. 

66 
 



Chapitre IV                       Application au diagnostic des défauts de la machine asynchrone 

En second lieu, une approche de reconnaissance de formes est proposée pour la 

détection des défauts dans les moteurs à induction sur la base d’un classificateur de la 

machine d'apprentissage extrême (ELM) et la transformée en ondelettes discrète (DWT).       

Spécifiquement la méthode utilise les ondelettes discrètes pour  modéliser les diffèrent 

types de défauts dans le moteur. Puis la machine d’apprentissage extrême est trainée pour 

détecter ces defaults. Pour plus de robustesse, la méthode utilise les algorithmes d’essaims 

particulaires pour estimer automatiquement les paramètres de la machine d’apprentissage 

extrême et détecter l’ondelette appropriée ainsi que le niveau de décomposition permettant 

d’obtenir les meilleures performances. 

 

IV. 2 PREMIERE APPROCHE PROPOSEE 

IV.2.1 Définition de l’asymétrie (en anglais skewness)  

Le coefficient de d’asymétrie (skewness en anglais) est définit comme une mesure de 

l’asymétrie de la distribution d’une variable aléatoire réelle,  sont très utilisées en théorie des 

probabilités et en statistiques. C’est le premier des paramètres de forme, avec le kurtosis [84].  

La notion de moment en mathématiques, notamment en théorie des probabilités, a 

pour origine la notion de moment en physique. 

Le moment d’ordre r ∈ℕ d’une variable aléatoire réelle x est un indicateur de la 

dispersion de cette variable. 

Certains moments, utilisés couramment pour caractériser une variable aléatoire réelle 

x, sont connus sous un nom particulier : 

• L’espérance, moment d’ordre un : 𝜇 = 𝑚1 = 𝐸(𝑥)  

• La variance, moment centré d’ordre deux :  𝑉(𝑥) = 𝜇2 = 𝑚2 = 𝐸[(𝑥 − 𝜇)2] 

       Sa racine carrée l’écart type  : 𝜎 = �𝑉(𝑥) = √𝜇2  

• Le coefficient d’asymétrie, moment centré réduit d’ordre trois : 𝛾 =  𝑚3 = 𝐸 ��𝑥−𝜇
𝜎
�
3
� 

• Le kurtosis non normalisé, moment centré réduit d’ordre quatre : 𝛾2 =  𝑚4 = 𝐸 ��𝑥−𝜇
𝜎
�
4
� 
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IV.2.2 Forme de la distribution 

Une distribution est dite symétrique, comme la loi normale, si les valeurs observées se 

répartissent de façon uniforme autour des trois valeurs centrales alors égales : la moyenne, le 

mode et la médiane. 

Pour une distribution uniforme, le coefficient d'asymétrie est donné par la loi suivante: 
 

𝜇3

𝜎3
=  𝑚3 = 𝐸 ��𝑥−𝜇

𝜎
�
3
�          (IV.1) 

Ce coefficient est souvent connu sous le terme anglais de skewness. 

Pour une distribution normale, la formule est : 𝐺1 = 𝜇3

𝜎3
= 0

 

Une distribution symétrique a donc un coefficient d'asymétrie proche de zéro, comme c'est le 

cas pour la loi normale. 

Un coefficient positif indique une distribution décalée à gauche de la médiane, et donc une 

queue de distribution étalée vers la droite. 

Si 𝐺1 = 𝜇3

𝜎3
> 0, l'asymétrie est alors positive.  

Dans ce cas, les valeurs faibles de la perspective aléatoire ont la plus forte fréquence ; le mode 

est inférieur à la médiane, qui sera elle-même inférieure à la moyenne arithmétique. 

Un coefficient négatif indique une distribution décalée à droite de la médiane, et donc une 

queue de distribution étalée vers la gauche. Si 𝐺1 = 𝜇3

𝜎3
< 0,  L’asymétrie est alors négative. 

Dans ce cas, les valeurs élevées de la perspective aléatoire ont la plus forte fréquence; le mode 

est supérieur à la médiane qui est elle-même supérieure à sa moyenne arithmétique. La figure 

(IV.1) illustre la dite description. 
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(a) Asymétrie négative  (b) normale (no skew)   (c) asymétrie positive 

Figure (IV.1) : Forme de la distribution 

 

La courbe normale représente une distribution parfaitement symétrique. 

 

IV.3 DESCRIPTION DE L’ALGORITHME PROPOSE 

L'algorithme proposé peut être résumée selon les étapes suivantes : 

Algorithme : détection de défaut de CC 
Entrée 

Step 1: Application de la (CWT) au signal d’entrée pour avoir les coefficients de la 

matrice de l’ondelette CWTM.  

Step 2: En prenant la valeur absolue de la CWTM pour avoir  la matrice ACWTM (qui 

est |CWTM|) 

Step 3: Par application du filtre médian colonne par colonne on aura le vecteur médian 

noté MFV. 

Step 4: Déplacer l’application d’asymétrie (skewness) par une fenêtre de longueur 5 pour 

avoir le vecteur résultant d’asymétrie noté SKV. 

Step 4: Déplacer l'application du coefficient de corrélation entre un motif (pattern)  P 

correspondant au vecteur d’asymétrie de longueur T/2 du signal sain et la SKV 

pour obtenir le Vecteur des Coefficients de Corrélation noté CCV. T est la 

période du signal (T = 20 ms). P est le vecteur d’asymétrie de longueur T/2 du 

signal sain. 

Step 5: Seuillage de du vecteur SKV par un seuil TH afin de localier avec précision le 

temps de début du défaut. 

Fin 
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Donc, l’algorithme su-mentionné est présenté par l’organigramme donnée par la figure (IV.2).     
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure (IV.2): Organigramme illustrant la mise en œuvre de l’algorithme de l’approche 

proposée 
 

 

IV. 4 ANALYSE DES SIGNAUX SIMULES PAR FFT ET STFT  

Le signal est généré à vide, chargé de 5N à t=0.5s et le défaut de court circuit est introduit à 

t=1s, avec un pas d’échantillonnage de 0,1ms Sur une longueur de 2ms. 

Le premier défaut introduit est de rapport de court circuit de 2.5% et le second est de 15%.  

 (CWT)   

.  
(Valeur absolue) 

Le filtre médian colonne par 
colonne 

Application de la mobilité de 
l’asymétrie 

Application de la corrélation 
par la forme P 

Seuillage  
 

Localisation le temps exacte du 
défaut 

 

Isa (1xN) 

CWTM (scale × N) 

CWTM  (scale × N) 

MFV (1 × N) 

SKV (1 × N) 

CCV (1 × N) 
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L’analyse par FFT est menue sur une portion de 5000 points du signal sain de la première 

phase isa, 0.5s. Comme est apparu sur la sous figure (IV.3-b) Seule la fréquence 50Hz est 

apparente, ce n’est autre que le fondamental.     

Pour le spectrogramme 3-D, résultat de la STFT utilisant la fenêtre de Kaiser (13.11) sur 5000 

points, qui s’étale sur une bande de fréquence de 0 à 300Hz, on remarque pour la sous figure 

(IV.3-c), aussi, que seule la composante du fondamental est bien illustré à 50hz, sommet en 

rouge.  

 

 
Figure (IV.3) : FFT et STFT pour un signal sain. 

 

Pour la FFT du signal en défaut de court circuit (ηcc1=2.5%, ηcc1=0, ηcc1=0), figure (IV.7), il 

y a une légère raie qui apparue à 150Hz sur la sous figure (IV.4-b).  Pour le spectrogramme 3-

D, reflétant la STFT utilisant la fenêtre de Kaiser (13.11) sur 5000 points, qui s’étale sur une 
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bande de fréquence de 0 à 300Hz, sur la sous figure (IV.4-c), on remarque que la composante 

du fondamental est bien illustré à 50hz et une autre fréquence à 150Hz est apparue qui 

identifie l’asymétrie de ce signal. Donc, avec un bon choix de la fonction de fenêtrage et le 

nombre de points, la STFT peut détecter le déséquilibre dans le signal qui n’est y pas le cas 

pour la FFT.     

    

 
Figure (IV.4) : FFT et STFT pour un signal de court circuit (ηcc1=2.5%, ηcc2=0, ηcc3=0) 

 

Pour un signal en défaut de court circuit (ηcc1=15%, ηcc2=0, ηcc3=0), il y a une augmentation 

de l’amplitude de la raie de 150Hz. Donc, le défaut de court circuit est identifié par naissance 

de raie de fréquence 150Hz telle que présenté par la sous figure (IV.5-b).  

Pour le spectrogramme 3-D, reflétant la STFT utilisant la fenêtre de Kaiser (13.11) sur 5000 

points, qui s’étale sur une bande de fréquence de 0 à 300Hz, on remarque sur la sous figure 
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(IV.5-c) qu’en plus de la composante du fondamental à 50hz, il y a naissance de deux 

harmoniques à 150Hz et à 250Hz, ce qui identifie l’asymétrie de ce signal. Mais par contre la 

FFT nous montre que l’harmonique à 150Hz en plus du fondamental.  

 
Figure (IV.5) : FFT et STFT pour un signal de court circuit (ηcc1=15%, ηcc2=0, ηcc3=0) 

 

Il est à noter que ces résultats sont obtenus avec un choix adéquat de la fonction fenêtre et le 

nombre de points (nfft).   

On conclut que La sévérité de défaut pourrait être évaluée par l’importance de son amplitude 

naturelle ou son spectre de fréquence. 
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Dans ce qui suit nous avons opté de donner des spectrogrammes en 2D et 3D avec une même 

fenêtre de gauss-6, avec différents points de nfft et cela pour justifier le choix du nombre de 

points. Le signal est de longueur L=20000points, avec un pas d’échantillonnage de 0.1ms, 

présenté par la figure (IV.6). La machine est chargé de 5n à t=0.5s et le défaut est introduit à 

t=1s dont le ratio est de 15% sur une phase.       

   

 
Figure (IV.6) : Signal avec défaut de court circuit (ηcc1=15%, ηcc2=0, ηcc3=0) 

La figure(IV.7) donne le spectrogramme en 2D et 3D moyennant la fonction fenêtre de gauss-

6 pour le signal ci-dessus. Le nombre de points de la nfft est de 4000points. On remarque bien 

la précision en temps et en fréquence. Le temps d’introduction du défaut et les fréquences des 

harmoniques.       

    
Figure (IV.7) : Précision en temps et en fréquence, fenêtre de gauss-6, nfft=4000 points. 

 

La figure(IV.8) donne le spectrogramme en 2D et 3D, toujours avec la même fonction fenêtre 

et le même signal. Cette fois le nombre de points de la nfft est de 800points. On remarque une 

précision sur le temps mais pas pour les fréquences.  
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Figure (IV.8) : précision en temps, fenêtre de gauss-6, nfft=800 points. 

 

La figure(IV.9) donne le spectrogramme en 2D et 3D, toujours avec la même fonction fenêtre 

et le même signal. Le nombre de points de la nfft est de 12000points. On peut dire qu’on a 

une perte de localisation temporelle et presque fréquentielle, les harmoniques commencent à 

s’atténuer  aussi. 

 

 
Figure (IV. 9) : Perte de localisation temporelle et fréquentielle, fenêtre de gauss-6, 

nfft=12000 points. 

 

Pour le signal de la figure (IV.10) deux défauts sont introduit, le premier est un court circuit 

de ratio 15%, après chargement de la machine, et le deuxième est la rupture de trois barres sur 

28 barres. L’analyse par FFT et STFT est donnée par la figure (IV.10). La sous figure (IV.10-

a) donne les fréquences qui identifient la rupture des barres autour de 50Hz et celle du court 

circuit à 150Hz. La sous figure (IV.10-b) donne le spectrogramme en 3D, avec la fenêtre de 

Blackman, qui est riche en harmoniques identifiant le court circuit et la rupture des barres. 

L’analyse par STFT est d’autant meilleure que l’analyse par FFT.         
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Figure (IV.10) : FFT et STFT pour un signal à défaut mixte (ηcc1=15%, η0=10.71) 

 

 

VI. 5 Analyse des signaux relevés expérimentalement par FFT et STFT  

La première analyse est faite pour un courant d’une phase du stator isa relevé 

expérimentalement à vide à partir d’un banc d’essai donné en annexe 1. 

La figure (IV.11), ci-après, présente les courants et les vitesses pour un défaut de court circuit 

de 2.5% et 15% de bobines sur la première phase. Les essais sont effectués l’un après l’autre.  
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(a)  : courant     (b) : vitesse  

Figure (IV.11) : Courant et vitesse pour (ηcc1=2.5% et ηcc1=15%). 

La figure (IV.12) donne la FFT pour trois signaux, un sain et deux autres en défauts de court 

circuit l’un de ratio de 2.5% et l’autre de 15% sur une phase. Comme le montre la figure 

(IV.12) du spectre, des harmoniques d’ordre impair multiplicatif de 50Hz apparaissent sur une 

bande de fréquence allant de 0 à 1000Hz.  Ils sont dus à l’asymétrie que présente la machine 

et au phénomène de saturation, effet d’encochage  et en plus  l’alimentation provenant du 

réseau, causes citées par plusieurs ouvrages [27,28].    

 
Figure (IV.12) : Comparaison FFT des signaux en défaut et sain (ηcc1=2.5% et ηcc2=15%). 
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La figure (IV.13) présente la FFT et la STFT pour un signal sain. Les harmoniques d’ordre 

impair sont dus au phénomène de la saturation de la machine ainsi que son asymétrie et 

l’alimentation du réseau. 

 
Figure (IV.13) : Spectre de la FFT et STFT normalisé pour un signal (isa) sain.  

 

Un défaut est injecté sur une phase de ratio 2.5%. Les fréquences apparentes sont le 

fondamental et ses multiplicatifs d’ordre impairs ils sont présentés par la FFT et la STFT de la 

figure (IV.14). 
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Figure (IV.14) : Spectre FFT et STFT normalisé pour un signal  (isa) en défaut  

(ηcc1=2.5%, ηcc2=0, ηcc3=0). 

 

Sur la figure(IV.15) le défaut est toujours injecté sur une phase est de 15%. Une augmentation 

sur l’amplitude du signal est bien apparente et une légère augmentation dans les amplitudes 

du fondamental et des harmoniques. Ce qui interprète le déséquilibre de la machine.                
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Figure (IV.15) : Spectre de la FFT et STFT normalisé pour un signal  (isa) en défaut  

(ηcc1=15%, ηcc2=0, ηcc3=0). 

 

Par comparaison du signal sain aux signaux ceux en défaut on peut constater que la différence 

est apparente sur l’amplitude du signal en cause ainsi que sur son amplitude en FFT ou STFT. 

Alors on peut conclure que ces méthodes classiques n’offrent guère la possibilité de donner 

un jugement crédible (efficace) sur le résultat de leur analyse. Enfin, on peut conclure que le 

problème de fenêtrage a poussé vraiment vers des solutions efficaces qui peuvent traiter de 

tels problèmes. D’où l’utilité de l’analyse par les ondelettes continues ou discrètes. La section 

ci-après fera l’objet de l’analyse prédite. 
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VI. 6 ANALYSE DES SIGNAUX PAR ONDELETTE CONTINUE CWT 

IV.6.1 Analyse des signaux simulés 

La première analyse est effectuée sur une portion du signal, courant de la phase du stator isa,  

sain  et en charge. Le spectrogramme de la figure (IV.16) est obtenu par la CWT de symlet 

(sym1) à échelle d’énergie de 32. La figure (IV.16-a) des énergies des coefficients passe 

d’une couleur sombre à une couleur clair lors l’instant du chargement de la machine ce qui 

traduit l’augmentation de l’énergie des coefficients de cette zone. La figure (IV.16-b) des 

coefficients en 3D le passage au chargement est visuelle ce qui traduit le changement d’allure 

du signal.  

 

  
(a) : analyse par CWT-sym1     (b) : coefficients et échelles 3D 

 

Figure (IV.16) : Signal sain, analyse par  CWT-sym1. 

 

 

L’analyse est effectuée, par CWT de gauss d’ordre 2 sur une échelle d’énergie de 32, une 

portion du signal est prise au tour du défaut. Comme on remarque sur le spectrogramme de la 

figure (IV.17-a) la CWT peut identifier le changement d’allure, le premier c’est la charge et le 

second c’est le défaut de court circuit qui est de (ηcc1=2.5%, ηcc2=0, ηcc3=0). Mêmes 

identification également donnée par la figure (IV.17-b) des coefficients en 3D.     
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(a) : analyse par CWT-gaus2     (b) : coefficients et échelles 3D 
 

Figure (IV.17) : Signal avec défaut de court circuit 2.5%, analyse par CWT-gaus2. 

 

Ci-après  l’analyse est faite, par gaus2 à échelle d’énergie de 32, une portion du signal est 

prise comprenant la charge et le défaut. Comme on remarque sur le spectrogramme de la 

figure (IV.18-a), la CWT peut identifier le défaut de court circuit qui est de (ηcc1=15%, 

ηcc2=0, ηcc3=0). Cette identification est apparente par le changement de la couleur du spectre 

du fond au clair et apparition des raies colorées après défauts.  Pour la figure (IV.18-b) des 

coefficients en 3D le changement est bien apparent par augmentation de l’amplitude des 

coefficients.  

  
(a) : analyse par CWT-gaus2     (b) : coefficients et échelles 3D 

 
Figure (IV.18) : Signal avec défaut de court circuit 2.5%, analyse par CWT-gaus2. 
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IV.6.2 Analyse des signaux relevés expérimentalement  

Le premier signal relevé, à vide, du banc avec un rapport de court circuit de ηcc1=2.5% sur la 

première phase voir figure (IV.11-a). Le signal est traité par CWT de gauss d’ordre 2 sur une 

échelle d’énergie de 32. Le passage du sain au défaut n’est pas clairement identifié par les 

deux figures, la figure (IV.19-a) des énergies et la figure (IV.19-b) des coefficients en 3D.             

  
(a) : analyse par CWT-gaus2     (b) : coefficients et échelles 3D 

 
Figure (IV.19) : Signal avec défaut de court circuit 2.5%, analyse par CWT-gaus2. 

 
Le deuxième signal relevé, à vide, du banc avec un rapport de court circuit de ηcc1=15% sur la 

première phase voir figure (IV.11-a). Le signal est traité par CWT de gauss d’ordre 6 sur une 

échelle d’énergie de 32. Le passage du sain au défaut est clairement identifiable par les deux 

figures (IV.20-a) et la figure (IV.20-b). 

    
(a) : analyse par CWT-gaus6     (b) : coefficients et échelles 3D 

 
Figure (IV.20) : Signal avec défaut de court circuit 15%, analyse par CWT-gaus6. 
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De ce qu’a été exposé, on conclut que l’analyse des signaux en défaut de court circuit par les 

familles des ondelettes continues (db, sym, gauss, ..) ne parvient que pour les défauts jugés 

sévères, avec un ratio de court circuit important.   

 

VI. 7 ANALYSE DES SIGNAUX SIMULES PAR LA METHODE PROPOSEE 
IV.7.1 Analyse des signaux simulés 

Le premier test est effectué sur un signal sain et en charge dont le but de voir 

l’enchainement de l’analyse de l’algorithme proposé. La figure (IV.21) montre les résultats 

obtenus par utilisation de la CWT-db1. La sous figure (a) ; le signal traité. La sous figure (b) ; 

le vecteur médian filtre appliqué à la matrice des coefficients de la CWT en valeur absolu. La 

sous figure (c) ; le vecteur mobile de l’asymétrie appliqué au vecteur filtre median point par 

point. La sous figure (d) ; les coefficients de corrélation obtenus par translation du pattern de 

T/2 du signal sain par rapport au signal défaut, les valeurs sont compris entre [0,1]. La sous 

figure (e) ; le vecteur de seuillage. Enfin, la sous figure (f) ; indicatrice du temps de début du 

défaut.  

 

Le signal traduit l’état de la machine, démarrage à vide puis chargé, sans tenir compte de 

l’état transitoire. La charge ce n’est autre qu’une perturbation sur l’amplitude du signal qui ne 

modifie pas son originalité et sa composition, elle ne crée pas d’symétrie dans le signal. Notre 

algorithme ne la prend pas en considération et l’ignore, donc sans aucune réaction par ce 

dernier au niveau de la sous figure (IV.21-e), vecteur seuillage,  qui est représenté par un train 

d’unité d’impulsions. Ce qui traduit l’état sain du signal.    
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Figure (IV.21) : Résultats de la méthode proposée pour le signal sain (isa), avec db1. 

 

Le deuxième test est porté sur un signal en défaut de court circuit de (ηcc1=2.5%, ηcc2=0, 

ηcc2=0). La figure (IV.22) montre les résultats obtenus par utilisation de la CWT-db1. La sous 

figure (a) le signal concerné. La sous figure (b) le vecteur médian filtre appliqué à la matrice 

des coefficients de la CWT en valeur absolu. La sous figure (c) le vecteur mobile de 

l’asymétrie. La sous figure (d) les coefficients de corrélation obtenus par comparaison d’une 

fenêtre saine au défaut compris entre [0,1]. La sous figure (e) le vecteur de seuillage obtenu 

lors les coefficients de corrélations sont au dessous d’un seuil définit. Enfin, la sous figure (f) 

indique exactement le temps de début du défaut.       

Le signal présente un démarrage à vide de la machine puis chargé, sans tenir compte de 

l’état transitoire. Le défaut est introduit après La charge de ratio 2.5%.  Avec le seuil choisi 

l’algorithme ne peut détecter le défaut.    

85 
 



Chapitre IV                       Application au diagnostic des défauts de la machine asynchrone 

 
Figure (IV.22) : Résultats de la méthode proposée pour le défaut en court circuit de    

(ηcc1=2.5%, ηcc2=0, ηcc3=0), avec db1. 

 

Le deuxième test est porté sur un signal en défaut de court circuit de (ηcc1=15%, ηcc1=0, 

ηcc1=0). La machine est chargée puis soumise à un premier défaut de ηcc1=2.5% et un autre 

défaut de ηcc1=15% présenté par la sous figure (IV.23-a). L’analyse est effectuée par 

l’approche proposée peut détecter le défaut de court circuit lorsque le ratio est important dans 

notre cas est 15%. Donc le système de détection ignore la charge et le défaut de 2.5% puis 

réagit pour le défaut jugé un peu sévère. Les impulsions de la sous figure (IV.23-e) du vecteur 

de seuillage informe sur l’état sain de la machine (état 1) et (l’état 0) état défectueux. Et la 

sous figure (IV.23-f) donne exactement le temps de défaut.       
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Figure (IV.23) : Résultats de la méthode proposée pour le défaut en court circuit de    

(ηcc1=2.5% puis ηcc1=15%), avec db1. 

 

IV.7.2 Analyse des signaux relevé expérimentalement 

Le même principe d’analyse est appliqué sur les signaux relevés expérimentalement, ici on se 

contente de reprendre le signal dont le défaut de court circuit est de 15% sur une phase. 

L’analyse est effectuée par l’ondelette de gaus6. On voit clairement sur la sous figure (IV.24-

f) que notre algorithme peut aisément détecter le défaut de court circuit injecté.    

  

87 
 



Chapitre IV                       Application au diagnostic des défauts de la machine asynchrone 

 
Figure (IV.24) : Résultats de la méthode proposée pour le défaut en court circuit de    

(ηcc1=15%, ηcc2=0%, ηcc3=0%), avec gaus6. 

 

En conclusion, on peut dire que l’algorithme proposé, avec un bon choix de l’ondelette, peut 

détecter le défaut de court circuit à partir d’un seuillage donné afin de procéder à 

l’intervention automatique pour le neutraliser, c'est-à-dire arrêt de la machine. 
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IV.8 DEUXIEME  APPROCHE PROPOSEE 

IV.8.1 Classification avec ELM 

Supposons D = {(xi, yi)}i=1N   est un ensemble de signaux composé de N signaux 𝐱𝑖 de 

dimension d et 𝑦𝑖 ∈ {1, … ,𝑃} sont les étiquettes représentant les types de défaut avec P 

représentant le nombre de totale de défauts. Le vecteur 𝐱𝑖 représente les coefficients de la 

transformée d'ondelette obtenus par l'application de la Transformée en ondelettes 𝜓𝑑𝑙  sur les 

signatures originales 𝐈𝑖 , 𝑖 = 1, … ,𝑁 avec 𝑑𝑙 représentant le niveau de décomposition. Nous 

renvoyons le lecteur pour plus de détails sur l'utilisation des ondelettes pour la détection de 

défaillances dans les moteurs [37],[62-63],[85-88]. 

 
La sortie j du classificateur ELM ayant P-sorties peut être donnée par la formule 

suivante: 

𝑓𝑗(𝐱) =  𝐡(𝐱)𝐰𝑗,    𝑗 = 1, … ,𝑃        (IV.2) 

Avec 𝐰𝑗 ∈ 𝓡𝐿  représentant le vecteur des poids entre la couche cachée ayant un nombre de 

nœud égale à L et la sortie numéro j. L’ELM mappe l’entrée ayant une dimensionnalité égale 

à d à un autre espace de dimensionnalité L. Cette projection peut être faite dans un espace fini 

comme les réseaux de neurone ou infini  comme les machine à vecteur de support connues 

sous le nom SVM.  

Le problème d’optimisation associé avec l’ELM peut être formulé comme suit:  

𝑀𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒:𝐿𝑃𝑟𝑖𝑚𝑎𝑙 = 1
2
‖𝐰‖2 + 𝐶 1

2
∑ ‖𝛏𝑖‖𝟐𝑁
𝑖=1        

𝑆𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜:      𝐡(𝐱𝑖)𝐰 = 𝛈𝑖𝐓 − 𝛏𝑖𝐓𝑖 = 1, … ,𝑁      (IV.3) 

Où C est un paramètre de régularisation. 𝐰 = [𝐰1, … ,𝐰𝑃] ; est une matrice de dimension 

𝑃 × 𝐿 formée par le fusionnement des vecteurs de poids 𝐰𝑗 , 𝑗 = 1, … ,𝑃. 𝛈𝑖 = [𝜂𝑖1, … , 𝜂𝑖𝑃]𝐓 et 

𝛏𝑖 = [𝜉𝑖1, … , 𝜉𝑖𝑃]𝐓 sont les classes et les erreurs d’apprentissage des 𝑃 nœuds de sortie 
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respectivement, par rapport au signal d'apprentissage 𝒙𝒊. Les étiquettes de sorties 𝛈𝒊 sont 

égales a zéro sauf les entrées correspondant à l’étiquette 𝒚𝒊, qui est égale à 1. En se basant sur 

les conditions de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), la détermination des  poids de l’ELM est 

formulée comme suit: 

𝐿𝐷𝑢𝑎𝑙 = 1
2
‖𝐰‖2 + 𝐶 1

2
∑ ‖𝛏𝑖‖2𝑁
𝑖=1 − ∑ ∑ 𝛼𝑖𝑗�𝐡(𝐱𝑖)𝐰𝑗 − 𝜂𝑖𝑗 + 𝜉𝑖𝑗�

𝑝
𝑗=1

𝑁
𝑖=1  (IV.4) 

Ainsi la solution de ce problème est:  

𝐰∗ = 𝐇𝑇 �𝐈
𝐶

+ 𝐇𝐇𝑇�
−1
𝛈           (IV.5) 

Avec H est la matrice de la couche cachée elle est définit comme suit: 

𝐇 =  �
𝐡(𝐱1)
⋮

𝐡(𝐱𝑁)
� =  �

ℎ1(𝐱1) … ℎ𝐿(𝐱1)
⋮ ⋮ ⋮

ℎ1(𝐱𝑁) … ℎ𝐿(𝐱𝑁)
�       (IV.6) 

𝛈 est une matrice de dimension N×P construite de 𝛈𝑖𝑇: 

𝛈 = �
𝛈1𝑇
⋮
𝛈𝑁𝑇
� = �

𝜂11 … 𝜂1𝑃
⋮ ⋱ ⋮
𝜂𝑁1 … 𝜂𝑁𝑃

�         (IV.7) 

et I une matrice d’identité de taille N×N.  

La sortie d l’ELM est donnée par: 

𝐟(𝐱) = 𝐡(𝐱)𝐰∗ = 𝐡(𝐱)𝐇𝑇 �𝐈
𝐶

+ 𝐇𝐇𝑇�
−1
𝛈       (IV.8) 

Dans la phase de prédiction, un signal de test 𝐱𝓵va être assigné à l’index de sortie ayant la 

valeur maximale : 

𝑦ℓ∗ = arg max𝑗∈{1,…,𝑃} 𝑓𝑗(𝐱𝓵)         (IV.9) 

Dans l’espace de Kernel, la prédiction est donnée par: 

𝐟(𝐱ℓ) = �
𝑘 (𝐱ℓ, 𝐱1)

⋮
𝑘 (𝐱ℓ, 𝐱𝑁)

�

T

� 𝐈
𝐶

+ 𝐊�
−1
𝛈        (IV.10) 

Un choix typique de kernel est la fonction Gaussienne donnée par: 
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𝐾�𝐱𝑖 ,𝐱𝑗� = 𝑒𝑥𝑝(−𝛾�𝐱𝑖 − 𝐱𝑗�
𝟐

)        (IV.11) 

Avec 𝛾 paramètre de la gaussienne. 

Durant la phase de training les paramètres de ELM (C et γ) sont estimés avec une 

méthode de (CV) cross-validation qui consiste à diviser le training en plusieurs parties. Puis 

l’ELM est entrainé sur une partie et testé sur les autres parties. Les meilleures performances 

sont sélectionnées. Le présent algorithme donne la description générale de la méthode: 

Algorithme 1:Classification par ELM et DWT 
Entrée: 

- Signaux d’entrainement: 𝒟 = {(𝐈𝑖 ,𝑦𝑖)}𝑖=1𝑁  
- Signaux de test:  {(𝐈ℓ}ℓ=1𝑀  
- Type d’ondelettes ainsi que le niveau de décomposition: 𝜓𝑑𝑙  

Sorties: Résultat de Classification  
Step 1: obtenir les coefficients d’ondelettes des signaux d’entrainement 

𝐱𝑖 = 𝜓𝑑𝑙(𝐈𝑖), 𝑖 = 1, … ,𝑁; 
Step 2: Estimer les paramètres (C et γ) ELM en utilisant la méthode de cross-validation 

(CV); 

Step 3: Obtenir le terme 𝐅 = �𝐈
𝐶

+ 𝐊�
−1
𝛈    de l’équation (IV.8); pour ℓ =1:M 

Step 3: Obtenir les coefficients d’ondelettes des signaux de test signal 𝐱ℓ = 𝜓𝑑𝑙(𝐈ℓ);  

Step 4: Obtenir la fonction de décision du signal de test: 𝐟(𝐱ℓ) = �
𝑘 (𝐱ℓ, 𝐱1)

⋮
𝑘 (𝐱ℓ, 𝐱𝑁)

�

T

𝐅;  

Step5: Obtenir la classe du signal de test en utilisant (IV.9). 
 

 

IV.8.2 Sélection du modèle avec (PSO) 

Dans le cadre ci-dessus, le type d'ondelettes et le niveau de décomposition est défini a 

priori qui peut conduire à des résultats optimaux. Dans cette section, nous proposons de 

résoudre ce problème en exploitant la puissance des méthodes d'optimisation évolutionnaires. 

Notre objectif est d'identifier les ondelettes les plus appropriés qui peuvent mieux représenter 

les signaux de défaut, ainsi que les paramètres de l’ELM de manière automatique. Même si 

cet algorithme utilise PSO comme une solution possible en raison de sa simplicité et de son 

efficacité, d’autre méthode d'optimisation pourrait être utilisée.  

91 
 



Chapitre IV                       Application au diagnostic des défauts de la machine asynchrone 

Si on considère une population 𝑔𝑚de S particules, 𝑔𝑚( m=1, 2,..., S ). Chaque particule 

𝑔𝑚 est considérée comme un vecteur de quatre dimensions encodé par :  

- Type de l’ondelette (WT).     

- Niveau de décomposition (dl). 

- Le paramètre de régularisation C. 

- Le paramètre 𝛾 du RBF de kernel. 

Le choix de la fonction objective est important, sur cette base le PSO évalue la meilleur 

solution candidate  𝑔𝑚 utilisée pour former le classificateur. Dans le cadre de cette étude, 

nous utilisons la précision de validation croisée (CV) en fonction de remise en forme 

(fonction objective) pour guider le processus de recherche [89]. 

𝑓(𝑔𝑚) = 𝐶𝑉            (IV.12) 

 
L'algorithme suivant fournit une description détaillée de la méthode d'optimisation proposée.  

Algorithme 2: Classification par PSO-ELM  
Entrée: 

- Signaux d’entrainement :𝒟 = {(𝐈𝑖 ,𝑦𝑖)}𝑖=1𝑁  
- Signaux de test:  {(𝐈ℓ}ℓ=1𝑀  
- Taille de la population : S 
- Constants d’accélération:ϕ1,ϕ2 
- Poids d’inertie: w 

Sortie: Estimation des paramètres: 𝜓∗
𝑑𝑙∗  (ondelettes optimal et le niveau de décomposition), 

paramètres ELM (C* et 𝛾∗).  
 
Step 1:  Générer aléatoirement une population de S particules 𝑔𝑚(m = 1, 2,..., S). Chaque 

particule encode: type de l’ondelette, niveau de décomposition (dl), paramètres de 
ELM (C et 𝛾); 

Step 2:  Pour chaque particule 𝑔𝑚(m = 1, 2,..., S), appliquer l’ondelette 𝜓𝑑𝑙(𝐈ℓ) (à partir d'un 
dictionnaire d'ondelettes) pour générer des signatures de formation initiale 𝐱𝑖;  

Step 3: Pour chaque particule Cm, formé le classificateur ELM (avec la valeur initiale de C et 
𝛾43Tcodée dans la particule) sur l'ensemble de signaux{(𝐱𝑖, 𝑦𝑖)}𝑖=1𝑁  et calculer les 
fonctions de conditionnement physique correspondant𝑓(𝑔𝑚). 

𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑖𝑡𝑒𝑟 = 1:𝑀𝑎𝑥_𝑖𝑡𝑒𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 
Step 4: Utiliser les équations (III.15) et (III.16) pour générer et la mise à jour de la 

population de la taille S. 
Step 5: Pour Chaque particule 𝑔𝑚, appliquer le correspondant 𝜓𝑑𝑙(𝐈ℓ) pour générer des 

signatures entrainées mises à jour 𝐱𝑖;  
Step 6: Pour Chaque particule 𝑔𝑚, trainer un classificateur ELM (avec les valeurs C et 

𝛾 codés en particules) sur l'ensemble de l’entrainement mis à jour {(𝐱𝑖, 𝑦𝑖)}𝑖=1𝑁 et 
calculer la fonction objective𝑓(𝑔𝑚). 
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Fin 
Step 7: Sélectionner la meilleur particule *

mC  correspondant à la meilleure fonction objective 

𝑓(𝑔𝑚)∗et utiliser 𝜓∗
𝑑𝑙∗ 43Tpour générer des signatures d’entrainement {(𝐱∗𝑖 , 𝑦𝑖)}𝑖=1𝑁 en 

utilisant l'onde détectée et le niveau de décomposition; 
Step 8: Former un classificateur ELM (avec les valeurs estimées C* and 𝛾∗ 43Tcodées dans la 

meilleure particule *
mC ) sur l’entrainement optimal{(𝐱∗𝑖, 𝑦𝑖)}𝑖=1𝑁 ; 

Step 9: Classez les signaux de test mappés avec l’ondelette optimale 𝜓∗
𝑑𝑙∗.  

 

 

IV.8.3 Génération des signaux  

Plusieurs signaux sont générés à partir d’un modèle simulé et autres relevé d’un banc d’essai 

au sein du laboratoire. 

100 signaux sont générés pour chaque type de défaut, défaut de court circuit et défaut de 

rupture de barres et 100 autres sains, sous différentes charges. 

Ensuite, ces signaux sont divisés en apprentissage (training) et de test de taille 150 signaux.   

La dimension prise d=1000 points. 

 

IV.8.4 La performance de classification 

Les résultats de classification obtenus sont exprimés en termes de classe par classe, précisions 

et le temps de calcul. En outre, nous comparons les performances de la méthode de 

classification proposée par rapport à la SVM déjà utilisée [90]. 

 

IV.8.5 Classification avec ELM et DWT 

Dans cette expérience, nous évaluons les résultats de la classification des ELM en utilisant 

différentes représentation de la fonction d'ondelettes. L'objectif est d'analyser l'impact du type 

d'ondelette, ainsi que le niveau de décomposition sur la modélisation des défauts. Au cours de 

la phase de l’apprentissage les paramètres (C et γ) ont été sélectionnés selon la procédure 

(CV), en séparant d'abord de manière aléatoire les données d’apprentissage en sous-ensembles 

mutuellement exclusifs de taille égale puis par l’apprentissage m fois le classificateur ELM 

modélisé avec des valeurs prédéfinies de C et γ. Puis on choisit les paramètres  (C et γ) qui 

permettent d’obtenir les meilleures performances en moyenne du classificateur ELM. On note 

que les valeurs de C et γ ont été modifiées dans l'intervalle [10-3; 200] et [10-3; 2], 

respectivement.  
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La figure (IV.27) donne la précision globale (OA) pour les deux classificateurs en utilisant 

quatre types d'ondelettes (Daubechies, Biorthogonales, Coiflets et Symlets) et trois niveaux de 

décomposition (à savoir 2, 5 et 7). Comme est illustré, dans tous les cas ELM aboutit à une 

meilleure précision de la classification par rapport à SVM. En général, le type d'ondelettes et 

le niveau de décomposition ont un impact direct sur la précision de la classification en 

particulier pour les niveaux 5 et 7, respectivement. Comme on peut le voir, la plage de 

variation pour les trois niveaux de décomposition est égale à [91.33%, 95.33%], [93.33%, 

96%] et [85.33%, 94.66%], respectivement. La meilleure précision de la classification est 

égale à 96% et est obtenu pour coif2 au niveau 5. La pire précision est égale à 85.33% et elle 

est obtenue pour db10 au niveau 7. Cependant, ces résultats sont meilleurs que ceux obtenus 

par SVM. En effet, pour le niveau 2, la précision de SVM est stable est égal 64.66%. 

Cependant, pour les niveaux 5 et 7, elle varie dans l'intervalle [60%, 75.33%] et [50.66%, 

75,33%], respectivement. La meilleure précision de la classification est égale à 75,33% et est 

obtenu pour (db4, coif2 et sym4) au niveau 5 et (db1, bior1.1 et sym2) au niveau 7. La pire 

précision est égale à 50,66% et elle est obtenue pour db10 au niveau 7.  

 
 

Figure (IV.27) : Précision globale de la classification.   

 

Ces résultats préliminaires nous permettent de conclure que : 

1) Le choix de la transformée en ondelettes est critique pour les signaux de défauts de 

l’IM. 

2) Le classificateur ELM est plus performant que le classificateur SVM. 
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IV.8.6 Optimisation des paramètres avec PSO 

Dans cette expérience, nous évaluons les performances du PSO-ELM, approche 

d'optimisation proposée,  pour améliorer encore la précision de la classification.  

En ce qui concerne PSO, nous considérons la taille de la population S = 40 et fixer le nombre 

de générations à 20. L’inertie w est pris 0.4 et c1=c2 = 1 [91,92].  

Pour les ondelettes, nous construisons une classe de taille 40 composée de (Daubechies, 

Coiflet, Biorthogonales et Symlets). Il est intéressant de noter que d'autres ondelettes 

pourraient être également ajoutées comme aucune contrainte particulière n’est imposée par 

notre système sur cet aspect. La figure (IV.28) montre la valeur de la fonction d’apprentissage 

par rapport au nombre de générations pour PSO-ELM et PSO-SVM. 

 
Figure (IV.28) : Précision de la fonction objective. 

Ici aussi, nous fournissons les résultats d’optimisation des SVM pour comparaison avec ceux 

de l’ ELM. Comme on peut le voir dans les deux scénarios, l’apprentissage atteint une valeur 

fixe après quelques itérations. De cette figure, on peut voir que la précision de CV obtenu par 

PSO-ELM est meilleure que celle obtenu par PSO-SVM. Le tableau (IV.1) montre les 

résultats obtenus pour la convergence par PSO-SVM et PSO-ELM, respectivement. 

 

Tableau (IV.1) : Convergence des résultats. 
Méthode de  

Classification 
 

Signal 
 sain 

 

Défaut  
Stator  

 

Défaut  
Rotor 

  

précision 
globale 
OA [%] 

Temps  
D’apprentissage 

[s] 

Temps [s] 
 Test 

 

PSO-SVM 92 92 100 94.66 242  6×10-3 
PSO-ELM 98 90 100 96 120 3×10-3 

 

 

PSO-SVM 
PSO-ELM 
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Le PSO-SVM donne la particule suivante : 

 𝑔𝑚 {WT = db7, dl = 5, C = 18,2, γ = 0.32}.  

 

Cela signifie que :  

- Le type d'ondelettes est db7. 

- Le niveau de décomposition est égal à 5.  

- La régularisation C puis la largeur du noyau γ sont égales à C = 18.12 et γ = 0.32, 

respectivement.  

- La précision globale (OA) est égale à 94,66%, alors que la précision de classification 

individuelle, des signaux sains stator et rotor en défauts sont égaux à 92%, 92% et 100%, 

respectivement.  

De l'autre côté, le PSO-ELM donne la particule suivante : 

 𝑔𝑚{WT=db10, dl=4, C=25.70, γ =1.82}.  

- Le type d'ondelettes est db10. 

- Le niveau de décomposition est égal à 4. 

- La régularisation C puis la largeur du noyau γ sont égales à C = 25,70 et γ = 1.82, 

respectivement. 

- La précision globale (OA) est égale à 96%, tandis que les précisions de classifications 

individuelles pour les signaux sains, stator et rotor en défauts sont égales à 98%, 90% et 

100%.  

 

La figure (IV.29) montre les coefficients d'approximation obtenus par PSO-ELM pour trois 

signaux typiques sains, puis stator et rotor en défauts, respectivement.  

D'après ces résultats, on peut voir que l'optimisation avec PSO permet de détecter 

automatiquement l'onde la plus appropriée ainsi que le niveau de décomposition pour 

représenter les signaux en défaut. 
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Figure (IV.29) : Coefficients d’approximation (WT=db7, dl=5) pour les signaux sain, CC-

stator et rupture de barres.  

 

IV. 9 CONCLUSION 
Dans ce chapitre, subdivisé en deux parties, la première est consacrée au traitement des 

signaux par FFT, STFT puis par CWT. Ces signaux, générés à partir des modèles simulés et 

d’autres obtenus à partir d’un banc expérimental. Les lacunes que présente la FFT semblent 

avoir résolu par STFT, mais d’après ce qui a été exposé c’est après un choix adéquat de la 

fenêtre de pondération et le nombre de points de la fenêtre. Le passage aux ondelettes 

continues permet de détecter les signaux jugés à défaut sévères mais pas pour ceux dits 

naissants. D’où le développement d’un algorithme à base d’ondelette-skewness et corrélation 

qui a permis de donner de meilleurs résultats quelque soit la nature du défaut (faible ou 

sévère) du signal et avec un seuillage ajustable.  

Ensuite, la deuxième partie est consacrée à la proposition d’une approche basée sur la 

technique des ondelettes discrètes et l’ELM dont les paramètres sont optimisés par PSO qui a 

permet de détecter automatiquement l'onde la plus appropriée ainsi que le niveau de 

décomposition pour représenter les signaux en défaut. Une comparaison, entre le 

classificateur à base des SVM et ELM, est donnée et d’après les résultats présentés il est 

apparu  que le classificateur à base ELM-DWT et plus puissant que SVM-DWT en précision 

et temps de convergence.                   
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CONCLUSION GENERALE 

 

 
Vu leurs utilisation dans diverses applications, les machines asynchrones nécessitent 

une détection rapide et précoces de leurs défaillances. Le travail présenté dans cette thèse 

expose l'apport des méthodes basées sur les ondelettes et l’intelligence artificielle au 

diagnostic des défauts des machines asynchrones. Pour ce faire, il a été question de dévoiler 

les méthodes de diagnostic les plus fréquemment utilisées pour la détection des défauts en se 

référant à une recherche bibliographique assez exhaustive.     

 

BILAN 
Le contenu de la présente a été consacré au diagnostic des défauts électriques de la 

machine asynchrone par exploitation des courants de phases de la machine. Deux défauts sont 

modélisés et simulés afin de voir leurs effets sur le comportement de la machine. L’un c’est le 

court circuit des spires des enroulements d’une phase du stator et l’autre c’est la rupture des 

barres rotoriques. Les résultats obtenus montrent que les variables (vitesse, couple et courant) 

sont influées par ces défauts. Ainsi les défauts cités peuvent être détecté à partir de l’une de 

ces variables et alors on choisi la phase instantanée du courant. L’analyse des signaux, 

obtenus par simulation et par expérimentation, a été menée par FFT, STFT et CWT révèle 

l’existence de ces défauts avec un calibrage bien adapté. La CWT a surmonté les limites qui 

confrontent la FFT et STFT, la localisation temporelle et le problème de fenêtrage. Donc 

notre objectif est la détection des défauts naissants à un stage précoce par proposition d’un 

système automatisé de diagnostic des défauts de la machine asynchrone.  
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CONTRIBUTIONS ET RESULTATS 
Cette section expose l'apport des méthodes basées sur les ondelettes continues et 

discrètes au diagnostic des défauts des machines asynchrones, deux approches sont 

proposées : 

1/ Une première approche basée sur ondelette(CWT)-Skewness-Corrélation (CSC) est 

appliquée pour définir le temps exact de la défaillance de la machine, l’étude est basée 

essentiellement sur le défaut de court circuit des spires d’une phase du stator. Des applications 

sur le défaut de court circuit des spires d’une phase des enroulements statoriques sont 

données, le choix du type de l’ondelette est souhaitable pour une convergence fine des 

résultats. 

2/ Une deuxième approche utilise un classificateur basée sur ELM-DWT dont les paramètres 

sont optimisés par la technique d’optimisation heuristique PSO pour définir les défauts par 

reconnaissance de forme. Cette approche utilise quatre critère tel que présenté :  

- Le type d'ondelettes.  

- Le niveau de décomposition de l’ondelette.  

- Le paramètre de régularisation C. 

- La largeur du noyau γ.  

Des applications avec des défauts de court circuit et ruptures de barres rotoriques sont 

présentées avec discussion des résultats. Une étude comparative entre deux classificateurs 

PSO-SVM et PSO-ELM est donnée dont les performances du deuxième sont d’autant 

meilleurs que le premier. 

Donc c’est par ces deux approches proposées que nous considérions que notre 

contribution a eu lieu. Bien sur avec des résultats que nous considérions également qu’ils sont 

très satisfaisants.     

 

PERSPECTIVES 

Bien que, les objectives susvisées dans l’introduction ont été suffisamment atteints, 

toutefois, le travail de la présente thèse n’offre pas la solution idéale pour faire face aux 

contraintes liées au diagnostic et à la détection de défauts des machines tournantes mais il 

pourrait donner des idées pour des études plus performantes dans cet axe. En effet, il en 

demeure des perspectives qui sont à même à suggérer :  

• Une identification des paramètres du modèle et la détection des défauts sur site 

réel par les deux approches proposées. 
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• Voir la possibilité d'étendre ces méthodes proposées à une approche globale du 

diagnostic lors de l’alimentation de la machine avec un onduleur plus entrainement 

de charge ou par leurs intégration dans une commande proposée.   

• Utilisation d’autres grandeurs pour la détection des défauts telles que la vitesse et 

le couple et essayer d’introduire les défauts de roulements parce qu’ils constituent 

un nombre important dans les défaillances des machines asynchrones, donc une 

étude électromécanique est souhaitée.      
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Les paramètres de la machine utilisée pour le relevé expérimental des signaux de défaut de 

court circuit du stator. 

 
Puissance nominale :  Pn =1.1 kW   
Tension nominale : V 220/380    
Courant nominal :  4,9 /2,8 A   
Cosϕ :   0.84   
Vitesse nominale :  1400 tr/mn   

Ω=  12.75  R s     Ω=  5.1498  R r     H 0.4991   L s =     H 0.4331   L r =  Hz 50  f s =     2  p =      
  

 H0.4331  Lm =     f  0.001 /Nm s rd=     J  0.0035 ²Kg m= . 
 

Comme le montre la figure (A.1), Il s'agit d'une machine asynchrone dont les bobines des 

phases statoriques sont directement accessibles, ce qui permet de choisir le pourcentage du 

défaut de court-circuit statorique. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure (A.1) : Photo de Machine Asynchrone. 
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La figure (A.2) montre le montage réalisé pour le relevé expérimental des données. 
 
 

 

Connector Panel CP1103 

DS1103  dSPACE 

Master :     PowerPC 604e 
Slave :    DSPTMS320F240 

 Stator voltage & 
current sensors 

( LEM ) 

IM 

 

 
 

Figure (A.2) : Montage réalisé. 
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نظرا لتواجده في العديد من الأماكن الصناعية و خاصة  الحساسة منها، كان لزاما على دور الصناعة المنتجة :  ملخص

في هذا . مهما كان نوعها اتقاء لمخاطر أعظمو تشخيصها خاصة لاستشعار الأعطاب  واقتية إيجاد برامجللمحركات اللات

الأولى تعتمد على . وضع مقاربتين لاستشعار الأعطابتم  الكهرومغناطيسيالتحريض  -مة الدفع ظأنالورد و من مخبر 

العطب بدقة و هذا  زمن، حيث و بالتطبيق تم رصد المستمرة جاتيالمو  -درجة الارتباط-الإحصائية التوافقية الثلاثية

جات يتعتمد على آلة التعلم المتطرفة و المو  من خلال إنجاز مصنف للإشارات المقاربة الثانية. مهما كانت درجته

   .   المتقطعة باستعمال سرب الجسيمات الأمثل من أجل استشعار العطب في حينه

آلة التعلم المتطرفة، الاعطاب، التشخيص، المحرك اللاتواقتي، سرب الجسيمات الأمثل، :  مفاتيح الكلمات المويجات، 
 .الإحصائية التوافقية الثلاثية

 

Résumé: En raison de sa présence dans des nombreux domaines industriels, y compris ceux 

très sensibles. De ce fait, il a été nécessaire aux entreprises productrices des moteurs 

asynchrones de créer des programmes spéciaux pour  la détection et le diagnostic des défauts 

quelques soient leurs natures pour éviter les gros endommagements. Dans cet axe et au sein 

du laboratoire des systèmes propulsion - induction électromagnétiques, deux approches pour 

la détection et le diagnostic des défauts dans les machines asynchrones sont proposées. La 

première est basée sur skewness-corrélation-ondelette continue, par application il est avéré 

qu’elle est puissante dans la localisation du temps exact du défaut. La seconde est basée sur 

(ELM-DWT) pour réaliser un classificateur de détection de défaut.        

Mots Clés: Ondelettes, Machine d’Apprentissage Extrême (ELM), Défauts, Diagnostic, 

Moteur à Induction (IM), Optimisation par particules des essaims (PSO), Skewness.   

 

Abstract: Due to its presence in many industrial fields, including sensitive places. Thereby, it 

was necessary for companies producing asynchronous motors to create special programs for 

the detection and diagnosis of faults and identify their nature to avoid big damage. To this 

end, in the laboratory of propulsion systems - electromagnetic induction, two approaches for 

the detection and diagnosis of faults in asynchronous motor are proposed. The first is based 

on skewness-correlation-continuous wavelet, which has shown powerful in locating the exact 

time default. The second is based on the extreme learning machine classifier (ELM-DWT) for 

performing a fault detection classifier.      

Keywords: Wavelets, Extreme Learning Machine (ELM), Faults, Diagnostic, Induction Motor 

(IM), Particle Swarm Optimization (PSO). Skewness.   
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