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Résumé — Surveiller le courant statorique des machines & induction est une technique trés classique pour obtenir des informations
sur ’état de santé du moteur. En effet, la présence d’un défaut est caractérisé dans le spectre du courant statorique par
Papparition ou la modifications de certaines raies. Une approche Bayésienne est proposée pour estimer les parametres modifiés
par I’éventuel défaut en tenant compte des a priori construits a partir des conditions de 'expérience. L’estimation est réalisée
a partir d’échantillons de la densité de probabilité a posteriori des parametres, générés par un algorithme de Monte Carlo par

chaine de Markov (MCMC).

Abstract — Processing of the stator current of induction machines is a widely used technique for obtaining health state
information. In effect, some components appear or are modified in the current spectrum if a fault occurs. A Bayesian approach
is proposed to estimate the parameters modified by the possible default taking into account the a priori densities, built from the
experiment conditions. The estimation is made from the samples of the a posteriori parameters density generated by a Monte

Carlo Markov Chain (MCMC) algorithm.

1 Position du probleme

La nécessité de surveiller et de controler les machines a
induction s’est accrue ces dix derniéres années en raison
des pertes économiques importantes que peut occasionner
un défaut soudain du moteur.

Parmi tous les paramétres surveillés pour obtenir des
informations sur 1’état de santé des machines: les vibra-
tions, la vitesse du rotor [4], le plus couramment utilisé
reste le courant statorique. En effet, c’est un parametre
facile d’accés et la présence d’un défaut se caractérise
dans le spectre du courant statorique par ’apparition ou
l’augmentation de certaines composantes permettant de
déceler la présence et, dans certains cas, le type de défauts.
De plus, toutes les fréquences principales du courant sta-
torique dépendent linéairement du glissement, parametre
relié & la charge, [1] [5].

Dans ce papier, une approche Bayésienne associée & un
algorithme de Monte Carlo par chaine de Markov (MCMC)
est proposée pour analyser le courant statorique de la ma-
chine saine puis avec défaut. Cette approche consiste a
estimer les parametres d’intérét: le glissement et les am-
plitudes susceptibles d’étre affectées par le défaut, a partir
de la densité a posteriori des parametres, simulée grace a
un algorithme MCMC. La densité a posteriori est évaluée
a partir de la fonction de vraisemblance des données, et
de distributions a priori sur certains parametres. L’intro-
duction de densités a priori sur le glissement et sur les am-
plitudes invariantes par apparition du défaut permet, res-
pectivement, d’utiliser 'information délivrée par I’expéri-
mentateur et de régulariser le modeéle lorsque le glissement
tend vers zéro. Des résultats sur signaux synthétiques puis

sur données réelles permettent de valider la méthode pro-
posée.

2 Modele du courant statorique

Soitd = [d(0),---,d(N—1)]%, le vecteur de N échantillons
observés du courant statorique, composé de M sinusoides
dans un bruit additif, [6].

Le modéle peut s’écrire:
d=Ga+Db+e, (1)

ou le terme Ga comprend les p sinusoides & estimer, c.a.d
susceptibles d’étre affectées par le défaut et le terme Db
les M — p + 1 restantes.

e : N x 1 est le vecteur des N échantillons de bruit
4 moyenne nulle, i.i.d., blanc, Gaussien de variance o?
inconnue.

a : 2p x 1 est le vecteur des amplitudes & estimer tel
que:

]T

a = [acl as1 Qg2 dg2 -+ Oep  Asp )

avec e = Ag cos(¢p), asp = —Ag sin(¢), Ax et ¢i sont,
respectivement, 'amplitude et la phase de la k° sinusoide.
G : N X 2p est une matrice définie par :

Go[fr £ £ £ o ],

ou

fj,; = [1 cos(wg) cos(wy (N — 1))]Ta

(&

fg/;€ = [0 sin(wg) sin(wg (N — 1))]T

139



Dix-septieme colloque GRETSI, Vannes, 13-17 septembre 1999

wg est la pulsation de la k° sinusoide reliée au glisse-
ment ¢ selon wy = agg + Bk, ou ay et G dépendent des
parametres connus de la machine.

b:2(M —p+1) x 1 est le vecteur des amplitudes a
éliminer par intégration

T
b= [acpi1) s derr asm]

et D: N x 2(M — p+1) est la matrice définie par :
D= [fC(p+1)

Les parameétres du modele & estimer sont le glissement du
moteur ¢, les amplitudes complexes des raies affectées par
le défaut a et la variance du bruit 2.

fs(p+1) fenr fsM] .

3 Solution Bayésienne

Dans le contexte Bayésien, deux étapes successives sont
nécessaires :

1. Déterminer ’expression analytique de la densité a
posteriori des paramétres p(a,o? g|d, I) ou I est
I'information a priori.

2. Trouver la moyenne de cette densité, ce qui équivaut

a estimer par MMSE (Minimum Mean Square Error)
les parametres g , o2 et a.

Etant donnée la densité de probabilité du bruit e, la fonc-
tion de vraisemblance des données est:

w2

p(dla,b, % g, 1) = 2m0?)™ = x

~ L (d-Ga-Db)T(d-Ga-Db)|. (2)

€XpP 20_2

A partir du théoréme de Bayes, p(a,b,0? g|d, I) est donnée
par:

p(dla,b,o? g, )p(a,b,o?, g|I)
p(d|])

ol p(a, b, %, g|I) est la densité a priori des paramétres et
p(d|I) est la constante de normalisation.
Comme (a, b, g, 0?) sont i.i.d:

p(a,b,o?, g|I) o p(all)p(blN)p(glN)p(e?1)  (4)

Les a priori suivants pour a, b, ¢ et g ont été choisis:

p(aaba Uzag|da I) =

E)

e A priori Gaussiens centrés pour a et b.

pall) = (2rna2)~N/? exp(—iaTa) (5)

¢ 202

p(bl1) = (2m02)~ 2 exp(—éb% (6)

e A priori de Jeffrey pour o? : p(c?|I) U%
e A priori Gaussien non centré tronqué pour g:
1 1 9
p(gll) = exp(—55(9 = 1) Migz0) (7)
\/2mo? 204

o g et 0'527 sont fixés par I’expérimentateur, o, et
op sont a fixer en fonction des caractéristiques du
moteur.

Apres élimination de b par intégration sur son domaine
de définition:

pla, o, gld, 1) :/

R2(M—p+1)

p(aabaazag|da1)dba (8)

la densité a posteriori des parameétres est donnée par:

_ (N—M42)
2

p(a,az,g|d,1)o< 920) x

i I
IDTD + 1|12 ¢
b

L7 1 T
exp (—ﬂa a— W(d_ Ga) (d — Ga)) X
1

[ — 2 _

(d - Ga)’DD?(d — Ga)
202(DTD — Z7)
b

exp

)

L’introduction d’une densité a priori informative sur b ad-
ditionne le terme n = 0? /o7 appelé parameétre de régulari-
sation & DTD au déterminant du dénominateur. Lorsque
g tend vers 0, DTD devient singulitre et le mode de cette
densité se déplace en ¢ = 0. n permet alors d’améliorer
I’estimation pour les valeurs de glissement trés petites
comme on le verra dans la section suivante.

Dans le formalisme Bayésien, la seconde étape consiste a
évaluer la moyenne de cette densité a posteriori mais il ap-
parait évident que sa complexité ne permet pas d’obtenir
une solution analytique simple. On se propose alors de
générer des échantillons de cette densité a partir de I'algo-
rithme de Metropolis-Hastings une variable a la fois.

4 Simulation par MCMC

Les algorithmes MCMC sont des méthodes de simulation
qui générent un échantillon d’une densité cible w(.) en
spécifiant la probabilité de transition d’un processus de
Markov. Une des méthodes MCMC les plus utilisées est
celle de Metropolis-Hasting (M-H), pour lequel le noyau
de transition est défini par :

Py (2™, dy) = q(2V, y)a(z"), y)dy +

[I—Aq(x(”,y)a(w(”,y)dy 8,0 (dy)  (10)

ol q(x(t), y) est une densité multivariable génératrice de
candidats et a(z(®) y), la probabilité d’acceptation, est
définie par :

a(a:(t), y) =
. 2 .
{ mm{%, 1} si p(a:(t))q(x(t),y) >0

1 ailleurs

(11)

Une famille importante de densités génératrice de candi-
dat est de la forme (2, y) = q1 (y—2®) ot ¢1(.) est une
densité multivariable, facilement simulable, indépendante
de z. Le candidat y est ainsi généré par le processus
y = z() 4z ol 7 est une variable aléatoire d’incrément qui
suit ¢1(.). Cet algorithme M-H dit & marche aléatoire est
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choisi puisqu’il ne nécessite pas la connaissance du sup-
port de la densité cible, voir [2] pour plus de détails sur
cet algorithme.

Dans notre cas, 2p+2 densités de probabilité a posteriori
conditionnelles doivent étre simulées & partir de la densité
conjointe (9), on utilise la version une variable a la fois de
I’algorithme M-H combinant 2p+2 remises a jour a chaque
itération, la convergence est alors plus rapide et plus sure
qu’avec ’algorithme M-H global. Dans notre cas, les 2p+2
densités génératrices de candidats sont choisies Gaussi-
ennes, indépendantes, de moyenne nulle et de variances
expérimentalement fixées pour un taux d’acceptation op-
timal, [3].

Aprés un nombre suffisant d’itérations 7', les moyennes
a posteriori sont calculées & partir des échantillons des

chaines générées (¥ o> et afj):
. 1 & 1 Lo
g:T—TOZZTDg()’ U:T_TOZZTDU (12)
L
“ETT ZT: @ (13)

Les Ty premiers échantillons constituent la période de chauf-

fage, au dela de laquelle les propriétés asymptotiques de
la chaine sont vérifiées.

5 Simulations

Afin d’estimer les performances de la méthode proposée,
des simulations & partir d’un signal de longueur N =
100 et de rapport signal sur bruit RSB = 20dB ont
été réalisées pour simuler le fonctionnement d’une ma-
chine saine. Le signal généré simule les M = 13 princi-
pales composantes spectrales du courant statorique pour
la fréquence normalisée d’alimentation fy = 0.05, 9 d’entre
elles sont les premiers harmoniques de f; et les 4 autres
dépendent de ¢g: f = fox =z, fo Lty avec z = % et
y = 2gfo, figures 1 et 2.

Le glissement a été fixé & une valeur nécessitant la régula-
risation: ¢ = 0.025. La longueur et la période de chauffage
de la chaine ont été fixées respectivement & 7' = 2000 et
Ty = 1000. pg est fixée & la valeur donnée et o est fixée de
maniere a refléter la précision des instruments de mesure
soit o, = 0.005. Etant donné que la machine est saine:
p = 0 et deux chaines ont été générées: g() et o2().

Les estimations MMSE sont données pour 2 valeurs du
paramétre de régularisation 7 = 0%/ dans le tableau 1.
La figure 3 montre les histogrammes des chaines générées

TaB. 1: Estimation MMSE de g et o suivant la valeur du
parametre de régularisation .

| [ n=11e-5 ] n=11e—3 |
g =0.02 g=0.0085 [ g=00197
o?=11le—3 || 6°=09—-3 | s°=11le—3

pour g et o?. En regard des résultats, ’angmentation du
paramétre de régularisation (la diminution de la variance

Fia. 1: Composantes spectrales principales

Power spectrum (dB)

G.02 0.03 0.04 0.06 0.07 o.08

0.05
normalized frequency

Fia. 2: Zoom autour de fy = 0.05

200 200
180 180
160 160
140 I 140
120 120
100 100

8o 80

eof 1 60

a0 1 aof

20 "H H-‘ 1 20} ﬂ H_‘

° H-\H—x nHH I, ol H [ o
o 001 002 003 004 .8 1 12 1.4 16

F1c. 3: Histogrammes des T'—T} échantillons générés pour
estimer g et o pour n = 1.1e — 3

de I’a priori Gaussien sur b) permet d’améliorer notable-
ment les estimations.

6 Résultats sur signaux réels

Des expériences de laboratoire ont été effectuées avec un
moteur de 4kW :

1. supposé sain.

2. avec un défaut de déséquilibre au stator (une résis-
tance de 0.2 p.u. ayant été rajoutée sur une phase).

La séquence des N = 100 données du courant statorique
est représenté sur la figure 4 dans les 2 cas. Le modéle des
échantillons du courant statorique est composé de M = 13
raies spectrales principales. la troisieme harmonique de la
fréquence d’alimentation, fy = 0.05 a été modifiée par le
défaut (p = 1).

La valeur de glissement fourni par ’expérimentateur
nous donne pg, = 0.037 et la précision des appareils de
mesure permet de fixer la variance de I’a priori sur g a
04 = 0.004. Les variances des a priori sur a et b sont
fixées & o, = o, = 10.
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TaB. 2: Moyenne et variance des estimations

0 B
Moyenne | Variance || Moyenne | Variance
Ay 1.16e-2 9.86e-7 6.84e-2 1.17e-6
g 0.0329 1.58e-b 0.0335 1.60e-b
o 8.147e-3 7.5e-8 8.145e-3 7.4e-8

Durant le procédé d’échantillonnage, les Ty = 1000 pre-
miers tirages ont été ignorés et les T' = 3000 suivants ont
servis & calculer la moyenne a posteriori de (12) pour es-
timer g, A et ¢ dans chacun des cas, tableau 2.

La chaine générée pour g est représentée sur la figure 5.
Les histogrammes des échantillons générés pour A; sont
donnés figures 6 dans le cas (1) et 7 dans le cas (2).

Stator current for the healthy machine
T T T

L L L L L L L L L L
o 10 20 30 a0 50 60 70 80 90 100
samples

Fic. 4: Echantillons du courant statorique pour la ma-
chine saine (1) et avec défaut (2)

o 500 1000 1500 2000 2500 3000

F1G. 5: Chaine générée pour estimer ¢ (1)

7 Conclusion

Un schéma original Bayésien utilisant ’algorithme de Me-
tropolis-Hastings pour estimer les parameétres des moteurs
a induction a été proposé. L’introduction de densités a
priori et d’un parametre de régularisation permet d’amé-
liorer D’estimation lorsque les valeurs du glissement sont
proches de zéro. Des résultats concluants ont été obtenus
sur des signaux synthétiques et des signaux réels.
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Fic. 6: Histogrammes des échantillons générés pour Aj,
moteur sain (1)
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Fic. 7: Histogrammes des échantillons générés pour Aj,
moteur avec défaut (2)
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