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3Problème étudié

Système : onduleur polyphasé

Défaut  : circuit ouvert singulier et double

Données : courants des phases



4Etat de l’art
Approches :

• Basée sur le modèle (Poon et al. 2017)

• Basée sur le signal (Trabelsi et al. 2018)

• Basée sur les données
 Analyse en composantes principales (Cai et al. 2017)
 Machine à vecteurs de support (Delpha et al. 2018)
 Réseau de neurones en mode supervisé (Xia et al. 2019)
 «AUto-adaptive and Dynamical Clustering» (AUDyC) (Pham et al. 2019a,b)

Publications :
[Pham et al. 2019a] T.H. Pham, S. Lefteriu, C. Labarre, E. Duviella, S. Lecoeuche, Auto-adaptive and Dynamical Clustering for open-
circuit fault diagnosis of power inverters, European Control Conference, IEEE, 2019, pp. 3298 - 3303.

[Pham et al. 2019b] T.H. Pham, S. Lefteriu, E. Duviella, S. Lecoeuche, Auto-adaptive and Dynamical Clustering for double open-circuit
fault diagnosis of power inverters, 4th International Conference on Control and Fault-Tolerant Systems, IEEE, 2019, pp. 306 - 311.
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6Méthode proposée

x 𝑡 = 𝑖1 𝑡 𝑖2 𝑡 … 𝑖𝑛 𝑡 𝑇

𝑖1 𝑡 , … , 𝑖𝑛(𝑡) : courants des phases
n : nombre de phases 



7Extraction de caractéristiques

Variable caractéristique Vecteur de caractéristiques

𝑖ℎ 𝑡 : courant de la phase h 𝐼0 :  𝑖ℎ(𝑡) en mode normal
𝑡𝑠 : période d’échantillonnage 𝑛 : nombre de phases
𝑁 : nombre d’échantillons sur la période (fondamentale) du signal

Courant

 
𝑖ℎ 𝑡 − 𝑁𝑡𝑠 + 𝑡𝑠

⋮
𝑖ℎ 𝑡

𝑖ℎ(𝑡)

𝑖ℎ(𝑡)

𝜷 𝑡 =

𝛽0 𝑡

𝛽1 𝑡
⋮

𝛽𝑛 𝑡

∈ 𝑅𝑛+1

x 𝑡 = 𝑖1 𝑡 𝑖2 𝑡 … 𝑖𝑛 𝑡 𝑇



8Extraction de caractéristiques

Exemple
• Système : Onduleur triphasé
• Défaut : T1 est ouvert



9Extraction de caractéristiques

Exemple
• Système : Onduleur triphasé
• Défaut : T1 et T2 sont ouverts



10Classification non-supervisée

AUDyC : Auto-adaptive and
Dynamical Clustering (Boubacar et
al. 2005)
Avantage : identification des
classes de donnée sans
connaissances à-priori sur les
défauts
Paramètres de la classe : centre,
matrice de covariance, vecteurs
de caractéristiques enregistrés

Exemple
• Système : Onduleur triphasé
• Défaut : T1 est ouvert



11Étiquetage

Défaut Conditions

Aucun

T2m-1

T2m

𝑛 : nombre de phase
𝑚, 𝑝, 𝑞 : indices de phase
𝜀𝑙 : seuil choisi
 𝛽: vecteur centre de la classe
 𝛽0,𝑚,𝑝,𝑞 : composants de  𝛽

Exemple
• Système : Onduleur triphasé
• Défaut : T1 est ouvert
• Paramètres : m = 1, εl=0,2



12Détection et isolement de défaut

• 𝑁𝑓 vecteurs de caractéristiques 
consécutives 𝜷 𝑡 − 𝑁𝑓𝑡𝑠 + 𝑡𝑠 , … , 𝜷(𝑡)

• Indicateur de défaut 𝐹(𝑡)
• Détection et isolement de défaut 𝐹(𝑡) ≥ 𝐹𝑓

𝑁𝑓 ∈ 𝑁 : largeur choisi de la fenêtre glissant
𝜷 ∈ 𝑅𝑛+1 : vecteur de caractéristique
𝐹𝑓 ∈ 𝑁 : seuil de défaut

Exemple
• Système : Onduleur triphasé
• Défaut : T1 est ouvert
• Paramètre : 𝑁𝑓 = 220, 𝐹𝑓 = 170
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Paramètres pour l’expérience Unité Quantité

Fréquence de signal [Hz] 50

Fréquence de commutation [kHz] 5

Tension du bus CC [V] 20

Durée de la simulation [s] 0,3

Période d’échantillonnage de donnée [s] 8x10-5

Données expérimentales de CERI SN (IMTLD)
Système : onduleur 3-phases et charge inductive en boucle ouverte

Scenario 1 2 3 4

Temps [s] 0-0,2 0,2-0,3 0-0,2 0,2-0,3 0-0,2 0,2-0,3 0-0,2 0,2-0,3

Mode normale T1 
ouvert

normale T1 et T2 
ouvert

normale T1 et T3 
ouvert

normale T1 et T4 
ouvert

Temps de détection [ms] 30,5 28,2 28,0 32,0



15Données expérimentales fournies par L2EP (ENSAM)

Système : onduleur 5-phases et moteur synchrone en boucle fermée (Tiago Dos Santos 

Moraes, Eric Semail, Ngac Ky Nguyen)

(Trabelsi et al. 2018)

Scénario 5
Temps [s] 0 – 0,25 0,25 – 0,5 0,5 – 0,75 0,75 – 1 1 – 1,25 1,25 – 1,5

Mode Normal T4 
ouvert

T3 
ouvert

T2 
ouvert

T1 
ouvert

T3 et T4 
ouvert

Temps de détection [ms] 24,8 31,9 25,0 31,8 27,9



16Diagnostic avec les données expérimentales

Paramètres de l’algorithme Quantité

Seuil de similarité, µmin 0,61

Covariance initiale, σ 0,8

Cardinalité minimale d’une classe, Nmin 150

Cardinalité maximale d’une classe, Nmax 200

Seuil de l’étiquetage, εl 0.2

Largeur de la fenêtre glissante, Nf 220

Seuil de défaut, Ff 170

L’influence des paramètres sur le temps de détection sont étudiées dans (Pham et al.2019b). 



17Conclusion et pistes de réflexion

Conclusion
• Une méthode basée sur les données est proposée pour la détection et isolement des

défauts circuit-ouvert des onduleurs polyphasés
• La méthode est validée sur des données expérimentales
• Des conditions sur les paramètres de l’algorithme pour minimiser le temps de détection

de défauts sont formulés

Pistes de réflexion
• Banc d’essai
• Implémentation de l’algorithme en temps réel
• Comparaison avec les méthodes dans l‘état de l'art
• Evaluation de la précision et la complexité de la méthode
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19Extraction de caractéristiques

Exemple
• Système : Onduleur triphasé
• Défaut : T1 et T3 sont ouverts



20Extraction de caractéristiques

Exemple
• Système : Onduleur triphasé
• Défaut : T1 et T4 sont ouverts



21Classification non-supervisée

AUDyC : Auto-adaptive and
Dynamical Clustering (Boubacar et
al. 2005)
Avantage : identification des
classes de donnée sans
connaissances à-priori sur les
défauts
Paramètres de la classe : centre,
matrice de covariance, vecteurs
de caractéristiques enregistrés

Exemple
• Système : Onduleur triphasé
• Défaut : T1 et T2 sont ouverts
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23Classification non-supervisée

AUDyC : Auto-adaptive and
Dynamical Clustering (Boubacar et
al. 2005)
Avantage : identification des
classes de donnée sans
connaissances à-priori sur les
défauts
Paramètres de la classe : centre,
matrice de covariance, vecteurs
de caractéristiques enregistrés

Exemple
• Système : Onduleur triphasé
• Défaut : T1 et T4 sont ouverts



24Étiquetage

Défaut Conditions

Aucun

T2m-1 & T2m

𝑛 : nombre de phase
𝑚, 𝑝, 𝑞 : indices de phase
𝜀𝑙 : seuil choisi
 𝛽: vecteur centre de la classe
 𝛽0,𝑚,𝑝,𝑞 : composants de  𝛽

Exemple
• Système : Onduleur triphasé
• Défaut : T1 et T2 sont ouverts
• Paramètres : m = 1, εl=0,2



25Étiquetage

Défaut Conditions

Aucun

T2m-1& T2p-1

T2m& T2p

𝑛 : nombre de phase
𝑚, 𝑝, 𝑞 : indices de phase
𝜀𝑙 : seuil choisi
 𝛽: vecteur centre de la classe
 𝛽0,𝑚,𝑝,𝑞 : composants de  𝛽

Exemple
• Système : Onduleur triphasé
• Défaut : T1 et T3 sont ouverts
• Paramètres : m = 1, p=2, q=3, εl=0,2



26Étiquetage

𝑛 : nombre de phase
𝑚, 𝑝, 𝑞 : indices de phase
𝜀𝑙 : seuil choisi
 𝛽: vecteur centre de la classe
 𝛽0,𝑚,𝑝,𝑞 : composants de  𝛽

Défaut Conditions

Aucun

T2m-1&T2p

Exemple
• Système : Onduleur triphasé
• Défaut : T1 et T4 sont ouverts
• Paramètres : m = 1, p=2, q=3, εl=0,2


