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Abréviations et Notations

M [T]

m

J [T]
to[H/M]

X

H [A/m]
B[T]

Hr

Ms[T]

Hc [A/m]
M [T]

f [Hz]

p [kg/m’]

k

a

He [A/m]
|\/Ianh [T]

a

Pt [W/Kg]
I::’hyst [W/ kg]
Peyn [W/kg]
Pclass [W/ kg]
Pexc [W/kg]
Wi, [3/m7]
Brax[T]
Hnax [A/M]
d[m]

Lm [M]

o [S/m]
(z.A)

S[m3?]
MVC

EP

EG
MVCS
LNM

IC

FDR

Dn

Ke(1)

M

R

Ps

X

(X,Y)

F(X)

F—l

f(x)

: Aimantation magnétique

: Moment magnétique

: Polarisation magnétique

: Perméabilité magnétique du vide

: Susceptibilité magnétique

: Champ magnétique

: Induction magnétique

: Perméabilité relative

: Aimantation a saturation

: Champ coercitif

: Aimantation rémanente

: Fréquence

: Masse volumique

: Constante de Boltzman

: Parametre du champ moléculaire

: Champ effectif

: Aimantation anhystérétique

: Parametre lié a la pente de I'aimantation
: Pertes totales

: Pertes par hystérésis

: Pertes dynamiques

: Pertes classiques

: Pertes excédentaires

: Paramétre lié aux pertes par hystérésis
: Induction maximale

: Champ d’excitation maximal

: Diameétre

: Longueur moyenne

: Conductivité

: Paramétres du modele de Froelich

: Section

: Méthode de Validation Croisée

: Erreur de Prédiction d’une validation croisée
: Erreur Globale d’une validation croisée
: Méthode de Validation Croisée dans un cadre ssiajue
: Loi Normale Multivariée

. Intervalle de Confiance

: Fonction de Répatrtition

: statistique d’'un test statistique

: seuil critique d'un test statistique

: coefficient de corrélation de Pearson

: rang des x

: coefficient de Spearman (coefficient de corrélaties rangs)
: variable aléatoire

: couple de variables aléatoires

: Fonction de répartition

: Fonction de répartition inverse

: Densité de probabilité



: moyenne

. Ecart-type

: Hypothése nulle test statistique

: Hypothése alternative test statistique

: Variance

: Espérance mathématique

: Coefficient de variation

: Matrice de variance-covariance

: Covariance

: Fonction de répartition inverse d’une loi normedmtrée réduite
: Nombre de réalisations

: Matrice de corrélation des rangs désirée métdedenan et Conover
: Matrice formée par les distributions marginales
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Introduction générale

Les progres réalisés dans le domaine du génierigleet permettent aujourd’hui
d’étudier le comportement électromagnétique glodaln systéme avant méme sa
fabrication. Toutefois, les modéles et méthodolegitlisés s'inscrivent, dans la majorité
des cas, dans le cadre d’'une bonne connaissanqead@saetres physiques, matériaux et
géomeétrie, du dispositif étudié. Dans le cadre d'mméconnaissance des parameétres du
probleme considéré, il est alors nécessaire d’adés outils classiques ou d’avoir recours
a des modeles et méthodologies différentes. On@tauttrois types d’incertitudes sur les
parametres d’entrée d'un probléme: les incertitudes la géométrie (entrefer d’une
machine électrique, largeurs des dents d'un statores incertitudes sur la loi de
comportement (perméabilité et conductivité d’'un énau ferromagnétique...) ou sur les
termes sources (courant, tension ...). Ces incee#ugeuvent avoir pour origine les
imperfections des procédés de fabrication ou l'ichjke I'environnement extérieur sur le
vieillissement (les contraintes mécaniques, I'hutéjdla température...). La prise en
compte de ces incertitudes, et notamment 'analgsieur impact sur la grandeur de sortie,
se décompose en trois étapes :

= La modélisation des incertitudes portées par lesmpetres d’entrée
= La propagation des incertitudes vers les grandigisortie
= L’exploitation des résultats

Dans le cadre des travaux sur les éléments finshastiques au sein du Laboratoire
d’Electrotechnique et d’Electronique de PuissarkEP) de Lille, plusieurs travaux de
thése ont porté sur cette thématique : la thésklate Duy Hung [122] qui concerne la
prise en compte des incertitudes portées par lmégi®, la thése de Karim Beddek [123]
qui se focalise sur la propagation des incertityztmsées par les lois de comportement et
les présents travaux qui s'intéressent a la pniseaanpte des incertitudes relatives aux
propriétés magnétiques des matériaux.

L’'importance des matériaux magnétiques réside tafat qu'ils sont utilisés pour la
fabrication des noyaux magnétiques des machinedriglees et sont le vecteur de la
conversion de I'énergie électromagnétique. Ainsipeur une conception optimale du
systéme, la connaissance de leurs propriétés niqgest telles que la loi de
comportement et les pertes, est essentielle. Déepes propriétés, les matériaux de type
ferromagnétiques, présentant une aimantation éleaédaible champ d’excitation
magnétique sont les plus utilisés, et sont omngmssdans les applications industrielles.
Ces matériaux sont caractérisés par une loi de aderpent fortement non linéaire, et de
type hystérétique.

La mise en place de modeles prenant en compteetiiede sur les propriétés des
matériaux magnétiques nécessite une base de cemmegsdans le cadre déterministe
[121]. Ainsi, le développement de modeles pour gireren compte la non-linéarité de la
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loi de comportement a fait I'objet de plusieursrénax. On peut distinguer les modeles de
type anhystérétiques, tel que les modeles anabgiqd9] ou les modeles de type
phénomeénologiques [20],[21] issus de considératpmgsiques. Bien que ces modeles
permettent d’obtenir des résultats réalistes dupostament global du systeme, ils ne
permettent pas de prendre en compte les perteggid®rferromagnétique. Ainsi, une
premiere approximation consiste a utiliser des &sgions empiriques, basées sur la théorie
de Bertotti [8] permettant d'évaluer les pertesoatgriori, c'est a dire en connaissant la
répartition de l'induction magnétique dans le matef9]-[17]. Toutefois, ces expressions
doivent souvent étre adaptées selon le system&datugeuvent étre tres approximatives.
Plusieurs travaux traitent aujourd’hui des problenigs a la modélisation du
phénomene d’hystérésis magnétique [4],[40]. On palors distinguer les modeles
d’hystérésis basés sur des considérations physi@0g¢sou les modéles mathématiques
[127]. D’'une maniére générale, ces modeles forgrwenir plusieurs parametres devant
étre identifiés a partir de protocoles expérimexfalus ou moins complexes. L’intégration
de ces modeles dans un code de calcul par éléfirenest par ailleurs présentée dans [6].
On peut alors statuer sur le fait que I'évolutioonstante des études relatives a
I'amélioration des performances de ces matériaexmpt aujourd’hui d’envisager des
systemes de plus en plus efficaces énergétique@ependant, bien que I'élaboration et la
modélisation des matériaux ferromagnétiques soipatfaitement maitrisées, des
incertitudes d’origines diverses peuvent existarn® celles-ci, on peut citer:
= Les incertitudes liées a leur caractérisation leseti peuvent étre dues aux
erreurs systématiques comme un probleme d’étalennagde calibration des
appareils de mesures.
» Les incertitudes liées a la modélisation. Un modedé une représentation
simpliste de la réalité au prix d’'un certain nomde simplifications.
= Les incertitudes introduits par les différents @aés de fabrication (découpage,
assemblage,...) et qui modifient notablement les npgtéds magnétiqgues des
matériaux (loi de comportement, pertes).
L'impact de ces incertitudes sur les grandeurs aksb d’intérét peut induire des
conclusions le plus souvent erronées qui sous&timent les performances du systeme.
Parmi les travaux portant sur la problématique did@anpact du procédé de fabrication, on
peut trouver ceux portant sur la méthode de dégmugas toles [23],[26],[27],[31],[42] et
la méthode d’assemblage [33],[35]. D'une maniéraeégdle, et en ce qui concerne le
procédé de découpage, cette influence serait notainiige a la qualité du procédé mise
en ceuvre (poingonnage, laser,...) et du type de matéonsidéré [42],[43]. Il faut noter
toutefois que la plupart de ces travaux sont basgsles aspects purement quantitatifs, et
ceux ayant trait a I'aspect modélisation de ceatftuénce sont assez rares. A ceci peut
s'ajouter la non-répétabilité de cette modificatiosiun échantillon a l'autre, liée
notamment au vieillissement ou a l'usure de l'owils en ceuvre sur une chaine de
fabrication. Le concepteur est alors confronté art@blématique de modélisation de ces

12



incertitudes et a la quantification de leur impaat les grandeurs globales du systeme
étudié. Une solution cconsiste a quantifier cettfuénce a partir d’observations sur
plusieurs échantillons issus de la chaine de fatioic, puis d’intégrer I'incertitude dans
les modeles de loi de comportement du matériaue @Ggiproche fait alors intervenir les
notions de probabilité et de statistique, et caeasismodeéliser les incertitudes portées par
les parametres d’entrée du modele par des varialdesoires. Ce travail de thése aborde
cette problématique en particulier, et les objed#d résument en quatre points :

 Etude de Tlinfluence du procédé de fabrication,spdans son ensemble
(découpage, assemblage, ...) sur les propriétés rmiqes (loi de comportement,
pertes). Pour ce faire, deux groupes d’échantilestator de machine électrique
sont considérés. Les deux groupes sont fabriqupzsta de tbles de méme grade
(M800-50A), avec les mémes dimensions, et sontsisk deux fournisseurs
différents. lls différent également par leur praeédke fabrication : empilement
(SE) et enroulement de toles (SS). Une approchgpgeprobabiliste est alors mise
en ceuvre, et les variabilités intra et inter-greaugp@nt considéréres pour I'analyse.

* Mise en évidence de la non-répétabilité de l'infice des procédés de fabrication
sur les propriétés magnétiques du lot de stator€E8SI'autres termes, I'usure de
I'outil peut notamment engendrer ce phénomene.

» Développement d'un modéle stochastique prenant empte cette non-
répétabilité. Dans ce cas, un modele stochastigua tbi de comportement, des
pertes et de I'hystérésis magnétique est déveldppénéthodologie utilisée est
issue d’'une synthése bibliographique des travaalbsés dans les autres domaines
de la physique.

Ces travaux sont synthétisés dans ce mémoire isrctrapitres.

Le premier chapitre se focalise sur les matériamomagnétiques, ou sont introduites
les relations et les différentes grandeurs misegeandans la suite du mémoire. Les
phénomeénes physiques régissant I'aimantation dérraatsont aussi présentés. Ensuite,
les principaux modeles de type anhystérétiques pmndre en compte le comportement
non-linéaire de ces matériaux sont présentés, deengée les modéles analytiques pour la
modélisation des pertes. Les principaux modeélekség pour la modélisation de
I'hystérésis magnétique sont également présentése Btude bibliographique sur
l'influence des procédés de fabrication sur les ppébés magnétiqgues (loi de
comportement, pertes) est ensuite abordée, pemhettdre autre de définir I'intérét de
I'approche développée dans le cadre de ces travaux.

Le deuxieme chapitre de ce mémoire porte sur la ensévidence de la variabilité des
propriétés magnétiques a partir d’observationsdseuix groupes d’échantillons de stators
de machines électriques, fabriqués a partir des iéeméme grade et de méme dimensions.
Les notions sur les variables aléatoires et |dgrdifites propriétés associées sont dans un
premier temps rappelées, notamment les différemits ajui sont exploités dans le cadre
de ce mémoire. Ensuite, la variabilité des progsémagnétique des deux groupes
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d’échantillons est ensuite présentée, et notamresndifférentes analyses portant sur
I'influence des procédés de fabrication sur leppédes magnétiques des échantillons, et
la non-répétabilité de cette modification d’un édiibon a l'autre.

Finalement, le troisieme chapitre de ce mémoire cestsacré a la modélisation
stochastique de la variabilité de la loi de compoent, des pertes et de I'hystérésis
magnétique des échantillons. Une étude bibliogrpmhides travaux réalisés dans divers
domaines, pour la modélisation stochastique de @hénes soumis a l'incertain est en
premier lieu présentée. Ces travaux permettent eniire de définir la démarche générale
adoptée dans le cadre de ce mémoire. Enfin, la Isatién stochastique de la loi de
comportement, des pertes et de I'hystérésis magretst préesentée.
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Chapitre | : Les matériaux
magnétiques

Introduction

L’intérét pour I'étude du magnétisme et des matsrimagnétiques est allé croissant
pour leurs applications dans le domaine du gémietrdue. En effet, on les rencontre dans
de nombreuses applications allant de I'industriede aux technologies du quotidien. La
recherche d’efficacité énergétique dans ces digfsosiequiert I'utilisation de matériaux
de plus en plus performants pouvant étre décrifaide de modeéles alliant précision,
rapidité et facilité de mise en ceuvre. De nombrteaxaux ont porté sur la représentation
déterministe de la loi de comportement magnétiguas tres peu se sont intéressés aux
sources d’incertitudes sur les caractéristiquesiplgs de ces matériaux et a leur impact
sur les dispositifs les intégrant.

L’objectif de ce chapitre est d’introduire et d'apfer différentes notions et définitions
liées aux propriétés magnétiques des materiauxpremiere section de ce chapitre est
principalement consacrée a la physique des maxérraagnétiques, notamment la
définition des différentes grandeurs et notionsessaires pour la suite du mémoire. La
seconde section porte sur les modeles détermirdstepertes et de lois de comportement
(anhystéretique et hystérétiqgue) associees a cexiaux. Les méthodes d’identification
des parametres des pertes issues de la bibliogrgmont ensuite présentées. Finalement,
la derniére section de ce chapitre va porter s n@wvue de la littérature des travaux
existants sur l'influence de différents procédédateication (découpage, assemblage,...)
sur les propriétés magnétiques. Cette section peusettra entre autre de situer l'intérét
pour le développement de modeles stochastiquea ldé dle comportement et des pertes,
qui fait I'objet de ce travail de these.

|.1.Physique des matériaux magnétiques

Cette section vise a présenter les bases nécesgag la compréhension des
mécanismes physiques d’aimantation des matériaghétigues, et notamment l'origine
du phénomeéne d’hystérésis magnétique. La littéearaitant de la physique des matériaux
magnétiques est trés vaste et peut étre consuftée [],[7]. Cette section reprend
principalement les définitions et notions des ttewdans [6].
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[.1.1.Les grandeurs magnétiques

A I'échelle microscopique, un matériau est conétiiiun ensemble d’atomes auxquels
sont associés des moments magnétiques issus duement des électrons autour de
I'atome. Chaque atome posséde alors un moment migg@djui est la contribution d’'un
moment magnétique orbital et d’'un moment magnétapispin. Le moment magnétique
orbital d’'un atome résulte de la rotation de sestébns autour du noyau et le moment
magnétique de spin de la rotation de ses élecsansux-mémes. On définit ainsi le
moment magnétique d’un atome comme la somme velitode ces deux moments. A
I’échelle macroscopique dimantationM [A/m] d’'un matériau est donné par :

M= (1-1)

m est la somme vectorielle des moments magnétigtmrigues etov I'élément de
volume considére.

L’aimantation est spécifique a tout matériau edurala réaction de celui-ci au champ
magnétique. D’'une maniére générale, 'aimantatstnireduite dans les matériaux lorsqu’il
est soumis a un champ magnétique, et elle dispapaés retrait de celui-ci. On note
toutefois la présence d’'une aimantation spontaa@ée dertains types de matériaux, méme
en I'absence d’'un champ d’excitation magnétiquesCle cas notamment des matériaux
ferromagnétiques, auxquels nous nous intéresseptus loin. La connaissance de
I'aimantation en tout point permet de définir I'Btmagnétique du matériau a I'échelle
macroscopique.

La grandeur polarisation magnétiqddT] est souvent utilisée par les fabricants de
matériaux a la place de I'aimantation. Elle estrdéfpar la relation :

J:ﬂox M (1-2)

Ou p, =4mx107 [H/m] est la perméabilité magnétique du vide
La susceptibilité magnétiqued’'un matériau est définie par le rapport entre
I'aimantation du matériau et un champ magnétiguA/m] qui lui est appliqué, et son
expression est donnée par :
M
X_W (1-3)
x dépend alors déd. Lorsqu’un matériau magnétique est plongé danschamp

magnétique extérietd. L'induction magnétiqu® [T] s’écrit:
B= uo(H+M) (1-4)

A partir des relations (1-3) et (1-4), I'expressamI'induction magnétique en fonction
de la susceptibilité magnétique s’écrit:

B=p0(1+x)H (1-5)
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En premiére approximation, on peut suppgseronstant, ce qui n'est pas vrai en
pratigue comme cela sera présenté plus loin danghaoire. On définit la perméabilité
relative telle que :

lur=1+X (1'6)

Selon la valeur de leur susceptibilité magnétiguet de leur structure atomique, on
retrouve trois grandes classes de matériaux magmstitableau 1.1).

Types de matériau Susceptibilité magnétique Exemples
Diamagnétique Approximativement -1x19 Cu, Au, Si
Ferromagnétiques 50 a 10000 Fe, Ni, Co

Paramagnétiques 10° & 10° Al, Pt

Tableau 1.LClassification des matériaux magnétiques

[.1.2.Les matériaux diamagnétiques

Le comportement de ce type de matériau a I'éclatimique équivaut a des électrons
en mouvement autour du noyau, se comportant coasespires de courant, et qui,
plongées dans un champ magnétique, vont sousobhade la loi de Lenz générer un flux
opposé a la variation de flux occasionné par I'mppibn du champd. Ces matériaux ont
alors une susceptibilité magnétiqgue négative, inddpnte de la température, de I'ordre de
10°. Dans le domaine d’application de la conversigndtgie, ces matériaux peuvent étre
considérés en général comme des matériaux ne padsg@as de réaction lorsqu’ils sont
soumis a un champ magnétigue. Dans le domaine die gélectrique, la loi de
comportement d’'un tel matériau est linéaire et @t assimilée a celle du vide.

[.1.3.Les matériaux paramagnétiques

Au niveau microscopique, les atomes de ce type de&nmau possédent un moment
magnétique permaneht qui, placé dans un champ magnétiglidend a s’aligner dans la
direction du champ appliqué. Toutefois, I'agitatidhermique vient perturber cet
alignement et ce d'autant plus que les atomes sgadent en membres isolés. Ces
matériaux magnétiques présentent une susceptibilitgnétique faible mais positive, de
I'ordre de 10°a 10°. Dans le domaine d’'application de la conversiaindtgie, la loi de
comportement de ces matériaux est linéaire et @eatassimilée a celle du vide. De ce
fait, son utilisation offre peu de possibilités gidications pratiques en génie électrique.

I.1.4.Les matériaux ferromagnétiques

Les matériaux de type ferromagnétiques (Fe, Ni, @ésentent des distances inter-
atomiques suffisamment petites pour que ceux-@ragiissent. Ainsi, ils présentent, a
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I'échelle microscopique, une aimantation méme abdénce de champ magnétique
extérieur, aimantation qualifiée alors de spontar@elle-ci est due au fait que les
moments atomiques ont tendance a s’aligner spamiamtéet parallélement les uns aux
autres, donnant une structuration ordonnée que peut comparer a la mise en ordre
géomeétrique caractéristique de I'état solide (tighament peut étre considéré comme la
conséquence de forces de rappel entre les momexgsétques exercant une interaction
mutuelle). L’énergie associée a ce phénomened@strie d’échange. Cet alignement peut
étre perturbé par 'augmentation de la tempérajureonduit a la destruction progressive
de cet ordre directionnel. L’aimantation spontardisparait alors totalement a la
température de Curi@.. Ainsi, au-dela del;, on observe un comportement de type
paramagnétique, appelé paramagnétisme de Curies\WEBjsest spécifigue a chaque
matériau). La susceptibilité magnétique de ce tgpematériau est fonction du champ
magneétique extérieur appliqué, et la loi de congnent associée présente une forte non-
linéarité. L'induction magnétique équivalente adiation (1-7), pour un matériau linéaire,
homogene et isotrope est donnée par:

B = g4, H (1-7)

Pour les matériaux ferromagnétiques, on voit g1, ce qui permetl’amplifier la
valeur de l'inductionB pour une valeuH donnée. Cette propriété est tres utile dans les
dispositifs de conversion électromagnétique deefgie. Dans la suite, on se focalisera
principalement sur ce type de matériau.

[.1.5. Configuration en domaines magnétiques

Des 1906, la théorie de Pierre Weiss stipule guhetériau ferromagnétique est
subdivisé en plusieurs domaines appetissnaine de Weisa l'intérieur desquels
'aimantation est uniforme comme indiqué précédemtme’est a dire suivant une
direction unique, et appeléaimantation spontanéeEn outre, I'existence de cette
aimantation spontanée confere a ce type de matdesgualités trés intéressantes pour les
applications en génie électrique, essentiellement pamplification des effets du champ
magnétique. La formation des domaines de Weisplipie par la compétition de trois
types d’énergies, a savoir :

- L’énergie d’échange c’est I'énergie qui résulte de l'interaction ntleux atomes
voisins. L’interaction d'échange conduit a un agament des moments
magnétiques paralléles les uns aux autres. Cettegiénest minimale si les
moments magnétiques de deux atomes voisins poitéstla méme direction.

- L’énergie d’anisotropiec’est I'énergie qui tend a aligner les momentgnédiques
selon des directions privilégiées, suivant certaix®s cristallographiques du
matériau.

- L’énergie magnétostatiquec’est I'énergie qui résulte des interactions néigjues
a longue distance entre les moments magnétiquesguyau chaque moment
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magneétique est en fait soumis a un champ local pegé’ensemble des autres
moments magnétiques. Cette énergie favorise ldigésment de ces derniers.
L’équilibre de ces trois formes d’énergie donnessaince aux domaines magnétiques
lorsque le matériau n’est pas soumis a un chammetigge extérieur (figure 1.1). La
taille et la forme de ces domaines sont par adlepecifiques a chaque matériau, selon sa
qualité métallurgique. L'ordre de grandeur estples souvent, de quelques dizaines a
quelques centaines de micron.

———— Domaine

Paroi de magnétique

Bloch  ——

Figure 1.1. Matériau a I'état désaimanté comportant 4 domaimegnétiques

Chaque domaine est séparé par des parois appeless de Bloch(figure 1.1) dont
I'épaisseur est de quelques centaines a quelquiéisrsnid’Angstrom (13° m), et ou
I'aimantation bascule d’'une direction dans un demarers une autre dans un domaine
voisin (figure 1.2). A noter que cette rotation dasments magnétiques s’effectue de
maniere progressive d’'un domaine a un autre afimuhémiser le colt énergétique de ce
basculement d’aimantation [1].

Pt Al

Figure 1.2. Transition entre deux domaines a 180°

[.1.6. Mécanismes d’aimantation d’'un matériau ferranagnétique

D’un point de vue phénoménologique, on peut comsidgue dans une substance
ferromagnétique et en I'absence d’'un champ magmétiextérieur, chaque domaine de
Weiss présente une aimantation dont I'orientatieh aéatoire, conduisant alors a une
aimantation macroscopique moyenne nulle. Lorsqohamp magnétique est appliqué, les
moments magnétiques auront tendance a s’alignen saldirection du champ appliqué.
Les domaines dont I'aimantation spontanée se trdaws la méme direction que celle du
champ magnétiqued appliqué augmentent en volume au détriment de ot
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I'orientation est opposée au champ extérieur. laeip de Bloch au sein du matériau se
déplacent alors en fonction du champ appliqué reement des moments magnétiques a
l'interface entre deux domaines). En fonction dmtdnsité du champ appliqué, le
mécanisme d’aimantation d’'une substance ferromagreetomporte les étapes présentées
sur la figure 1.3.

A. Région des champs faibles

Le volume des domaines favorablement orientés g@part a la direction du champ
augmente, aux dépens des domaines orientés da®dtion opposeée. Si les parois ne
rencontrent pas d’obstacles lors de leur déplacenoenprocessus est réversible, et le
systeme retourne naturellement a I'état initidésthamp extérieur est annulé.

M

VACH >

Figure 1.3. Courbe d’aimantation d’une substance ferromagnétiqu

©

H

B. Région des champs intermédiaires

Dans cette région, les parois continuent leur dé&pteent et chague domaine dont les
moments magnétiques sont orientés dans la mémetidireque le champ appliqué
augmente également de volume.

C. Région des champs forts

bY

Dans cette région, le matériau tend a devenir ntwmaine, possédant une
composante alignée avec les directions de faaitemiation des cristaux les plus proches
de la direction du champ. Le processus consistes ghoincipalement a orienter les
moments magnétiques. Ainsi, I'aimantation va teradgmptotiguement vers une grandeur
limite appelée aimantation a saturatidg correspondant a I'alignement parfait de tous les
moments atomiques sur le champ appliqgué. En d'swémenes, c’est une grandeur limite,
caractéristique intrinséque du matériau ferromaguét
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[.1.7. Vers le cycle d’hystérésis

Le mécanisme général d’aimantation dans une sutssfanromagnétique est présenté
dans le paragraphe précédent. Toutefois, il exstesein des matériaux de nombreuses
imperfections dues a des impuretés non magnétiqeasbures, nitrures,...) et
ferromagnétiques (cémentite) ainsi qu’aux contesirmle dislocation, de joints de grains et
de traitements métallurgiques. Ces points pargcsilvont constituer desites d’ancrage
pour les parois, qui contribuent majoritairemerapparition du phénomene d’hystérésis
magnétique. Ainsi, a I'état désaimanté et pour bamgp magnétique périodiqud, la
courbe M(H) va décrire la courbe de premiére aiat@n tant que le champl sera
croissant, jusqu’a tendre asymptotiguement veiméatation a saturatiolls. Si I'on fait
ensuite décroitre l'intensité du champ appliquédarbe M(H) va s’écarter de la courbe
de premiére aimantation. Le parcoursMi@e sera donc plus le méme selon que le champ
H soit croissant ou décroissant. Le cycle d’hystiérést alors obtenu quand le matériau
magnétique est soumis a un champ d'excitation gyeli lentement variable. Le
phénomene d’hystérésis est un fait d’expériencdeéti: quand on mesure les variations
d’aimantation d’un matériau, on constate que laltésacquis dépend non seulement des
conditions expérimentales utilisées mais aussods les états d’aimantation antérieurs. En
d’autres termes, les matériaux magnétiques gartiennémoire de tous leurs états
d’aimantation antérieurs par I'intermédiaire desndmes de Weiss [1].

Un exemple de cycle d’hystérésis est représentélasdigure 1.4. La courbe de
premieére aimantation est également représentéeetier méme figure. On note les points
remarquables du cycle:

- L’aimantation a saturation M spécifique a tout matériau, et correspond atl'éta
il n"existe plus de structure en domaines dangdeme

- Le champ coercitifH; : point correspondant au champ d’excitation pouué
I'aimantation s’annule. En d’autres termes, c’esthhamp qu'il faut appliquer pour annuler
I'aimantation & partir de I'état saturé

- L'aimantation rémanent®, : aimantation qui subsiste aprés suppression dmph
magnétique extérieur H.
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M

Aimantation a saturation M

Aimantation rémanente M,

Courbe de premiere
aimantation

Champ coerecitif H,

Figure 1.4. Courbe de premiere aimantation et cycle d’hystéi@$i

I.1.8.Classification des matériaux ferromagnétiques

Selon les valeurs du champ coerchif et de la polarisation magnétique utile, les
grandes classes de matériaux ferromagnétiquesreprésentées sur la figure 1.5. On
distingue alors les matériaux magnétiques dursimards et les matériaux magnétiques
doux. Lesmatériaux magnétiques dui@imants) présentent un cycle d’hystérésis trés
large, ce qui correspond a une aimantation rémane@$ grande et un champ coercitif
Hco>1000 A/m. lls présentent alors une aimantatiormp&ente méme en l'absence de
champ magnétique extérieur. La polarisation maguoétutile de ce type de matériaux se
situe entre 0.2 et 1.4T.

’ s s
1¢ - i Aimants T-R |
2 J 100 |- F,ferritq's
s E pourh
< T 10t ! Fe-Comi-durs !
\5 @
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POLARISATION MAGNETIQUE UTILE [T]

Figure 1.5. Les grandes classes de matériaux magnétiques riietkidtl |
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Contrairement aux aimants, le cycle d’hystérésgoes auxmatériaux magnetiques
douxest trés étroit, correspondant ainsi a une aimantaémanente faible et un champ
coercitif H<1000 A/m. Par ailleurs, la polarisation magnétigtiee de ces matériaux, qui
peut atteindre jusqu’a 2T, en fait des matériawds tutilisés dans les applications
nécessitant une forte densité d’énergie magnétique du processus de conversion
éenergétique (transformateur, actionneur,...) touyant des pertes minimales.

[.1.9.Les pertes fer

Dés lors qu'un matériau ferromagnétique est sodmia champ d’excitation extérieur
variable, il emmagasine de [I'énergie qu'il ne testi pas complétement aprés
démagnétisation. On parle alors des pertes éngugstiappelées auszrtes Fer Pour un
cycle complet, le milieu extérieur fourni par undé volume, le travail qui est ensuite
converti en chaleur :

= j HdB [J/nT] (1-8)

Ainsi, pour un matériau magnétigue de masse voluenig, et une excitation
périodique de fréquendgeles pertes totales peuvent étre calculées a parta relation :

Pyt = — j aBlt) g [W/kg] (1-9)

La prise en compte des pertes fer est nécessairetguur compte de I'échauffement
des dispositifs électrotechniques, et jouent une r8londamental dans leur
dimensionnement. Elles constituent donc une inftionaessentielle pour le choix et
I'utilisation des matériaux magnétiques doux.

Les deux phénoménes physiques principaux a |I'arigie ces pertes sont |@srtes par
hystérésiPnys: qui sont proportionnelles a la frequencelestpertes par courants induits
ou pertes dynamiqueproportionnelles au carré de la fréquence.

Les pertes par hystérésis trouvent leur originesdarmaractere discontinu du processus
de magnétisation a un niveau microscopique, que &¥¢pliqué au paragraphe 1.1.5. Ainsi,
ces pertes sont principalement liées aux pertes dua circulation des courants induits
lors de la variation de I'aimantation provoquée lgadéplacement des parois de Bloch. A
tres basse fréquence, ce phénomene est toujogenpré

Les pertes par courants induits, pour un matéraumss a un champ d’excitation
sinusoidale, peuvent étre associées au comportedymaimique macroscopique de la
structure qui est conductrice. Ces composantesadord liées a I'existence des courants
macroscopiques, appelés courants induits (ou ctsuida Foucault), qui circulent dans
I'ensemble du systéme. Leur importance est direeteniee a la conductivité du matériau
considéré mais aussi a sa géométrie. L'effet depeetes se traduit généralement par
I'échauffement du matériau, et le gonflement dueythystérésis (figure 1.6). L'effet des
courants induits dans une machine électrique gderg étre réduit par l'utilisation de toles
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d’épaisseur faible et isolées électriquement lessupar rapport aux autres. On peut
eégalement adjoindre des impuretés tel que le Gificpour diminuer la conductivité du
matériau.

Figure 1.6. Gonflement du cycle d’hystérésis en fonction digdguencefg>f,>f;)

[.1.10.Le fer pur et ses alliages

Bien que le fer pur non allié présente de bonnepr@tés magnétiques, il ne peut étre
directement utilisé pour la conception d’'un disgibéiectrotechnique. En effet, a cause de
la présence importante d’'impuretés, il présente pgtes magnétiques élevees. Comme
indiqué précédemment, on y ajoute alors du siliciafin de diminuer la conductivité
(diminution de I'effet des courants induits) etlisotropie magnéto-cristalline (diminution
de la différence de perméabilité selon la direct@mantation de la téle).

On distingue deux principales familles de télesSkedestinées a des applications
différentes :

- Lestbles a grains orientésdont la texture privilégie la direction de lamiea
comme direction de facile aimantation et qui sammgypalement utilisées dans les
transformateurs dans lesquels le flux garde ureztiin fixe.

- Lestéles a grains non-orient&gui sont principalement destinées a la constractio
des machines tournantes.

On donne dans le tableau 1.2 quelques exemplesrtgmpances d’alliages de Fe-Si a

grains non orientés, selon la teneur en Siliciuttéptisseur de la tdle, et notamment leurs
principales applications dans le domaine indusfsEl
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Epaisseur | Pertes fer en W/kg a Principales
[mm] 50Hz eta 1.5T applications
Grosses machines
tournantes
Moteurs de moyenne
et forte puissance
Petits moteurs et
Qualité inférieure | 0.5a1.5 | 0.5a0.65| 7a9en0.65mm| appareils a service
intermittent

Grains non orientés Silicium [%6]

Qualité supérieurel 2.5a3.2 | 0.35a0.5| 1a25en0.5mm

Qualité moyenne| 1.5a25 | 0.35a0.5 4a6en05

Tableau 1.2. Téles a grains non orientés et teneur en Silickim [

|.2.Modéles de loi de comportement non linéaires tErministes

Compte tenu de ce qui a été présenté auparavdoide comportement des matériaux
ferromagnétiques est de type hystérétique. Le gdusent, le phénoméne d’hystérésis est
négligé pour représenter la loi de comportement métgue, et seul la courbe
anhystérétique est considérée. Dans la pratique, glatenir cette courbe, le matériau est
polarisé dans un état magnétique sous champ coetinon y superpose un champ
magnétique alternatif, suivant la méme directioe ¢gi champ continu. Celui-ci décroit
lentement & partir de I'état saturé du matérian dfobtenir, une fois le champ alternatif
nul, un point de la courbe anhystérétique. L'opérajpeut étre répétée pour d'autres
points de la courbe anhystérétique en modifiamtllaur du champ continu.

Une autre alternative pour une approximation deodarbe anhystérétique consiste a
calculer la moyenne d’'un cycle d’hystérésis satatéfracer la courbe issue des extrema
de plusieurs cycles centrés d’amplitudes croissajuiggu’a la saturation. Cette section a
pour principal objectif de présenter les principauxdéles présents dans la littérature.

[.2.1.Modeéles de type analytique

Le choix de [l'utilisation d'une expression analyigdépend essentiellement de la
région de la loi de comportement que I'on souhagiproximer. Cette section présente les
modeles de type analytique présentés dans [18],[19]

Pour la description du comportement magnétique limdéaire des matériaux
ferromagnétiques, on peut utiliser les séries pmiyiales pour I'approximation. La forme
générale la plus simple qui décrit I'induction métiqueB en fonction ded s’écrit :

B=aH" (1-10)

Le modele est caractérisé par les parametresn, qui sont déterminés a partir des
mesures expérimentales. Cette équation donne gsee benne approximation de la loi de
comportement non linéaire de certains matériaupe@eant, la précision est assez limitée
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pour certaines régions. Une alternative serait deléte a fonction auxiliaire [18], qui est
basé sur I'approximation de I'aimantatidh, par une fonction de polynémes de second
ordre, dépendant des paramefaas &, b, by, H). Cette relation est donnée par (1-11), ou
les 4 paramétres sont identifiés également a mhasimMmesures expérimentales:

_ aH+aH”’
1+bH +bH?*

(1-11)

L’induction magnétiqué est alors déduite de la relation (1-4).

Les modeles de type polynomial sont faciles a medir ceuvre. Toutefois, il peut arriver
gue I'on soit obligé de rajouter d’autres parangpeur améliorer I'approximation de la
caractéristique non linéaire du matériau. Froe]itd] propose l'utilisation de modele de
type hyperbolique, défini par la relation :

__|H]
|B|_r+/1|H| (-12)
L'utilisation des valeurs absolues du champ magnétipermet d’assurer la symétrie par
rapport a l'origine.

Un autre modele, de tygemnscendantalprésente I'avantage d’étre facilement inversible.
L’expression du modele est donné par:

B= axtan(bxH) (1-13)

La fonction inverse est donnée par la relation :

H=(1/b)xtan(B/a) (1-14)

Que ce soit pour (1-13) ou (1-14), les paramédretb sont identifiés a partir des mesures
expérimentales. Toutefois, I'utilisation de ce medest limitée a des petits intervalles de
B (respectivement). Une alternative est d'utiliser I'équation (1-1%ui donne une
meilleure approximation sur une région plus largeenotamment de reproduire le point
d’inflexion au niveau de l'origine:

_ H
B= exr{a+ o j (1-15)

Il est alors facile de trouver des expressionsiexgd pour la région non saturée de la
courbe anhystérétique. Cette tache devient pluspbguée si 'on souhaite faire une
approximation de I'ensemble du profil de magnéiisatincluant le coude de saturation.
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[.2.2.Modéles anhystérétiques de type phénoménologe

Les modeles de type phénoménologique sont les e®dsésus de considérations
physiques du processus d’aimantation des matériaux.

Le modele de Langevin est issu de la théorie darpagnétisme de Langevin et prend
en compte l'interaction entre les domaines [20]. idatériau paramagnétique peut étre
considéré comme un systéeme composé de moments tigagséorientés aléatoirement, et
la résultante macroscopique de I'aimantation efienlorsqu’un champ magnétique est
appligué, chaque moment magnétique aura tendargerianter dans la direction du
champ, mais ce mécanisme est perturbé par I'agitéiermique au niveau atomique. Le
résultat est ainsi un alignement partiel dansrection du champ, et une faible valeur de la
susceptibilité magnétique. En présence d’'un charagnétiqueH, I'énergie potentielle
d’'un moment magnétique est donnée par :

Ep=-mxH=-mxHxcog) (1-16)

Un calcul statistique basé sur la statistique devx#l Boltzman [6] conduit a I'équation
décrivant la loi de comportement macroscopique diatériau paramagnéetique:

Mmh=cm%?“mHj—( I j (1-17)
M, KT H“mH

Ms : Aimantation a saturation du matériau [A/m]

m : moment magnétique

k : constante dBoltzman(1.38x10% [J/kg])

L’équation (1-17) peut étre généralisée au cas rdateriaux ferromagnétiques en
supposant que les interactions entre moments miggast donnent lieu a un champ
magnétiqueH,, proportionnel a I'aimantation, appelé champ malidice tel queH = aM
du a I'énergie d’échange introduit au début del@pitre. Dans cette expressiargésigne
le paramétre du champ moléculaire, et dont I'edfajoute a celui du champ magnétique
appliguéH de sorte que le champ effectif total vu par un moemagnétique devienne :

He=H+a M (1-18)
Dans ce cas, I'énergie potentielle donnée par jledb6equivalente a:
Ep=-mxH=-mx(H+aM) xcos) (2-19)

Ainsi, pour un matériau ferromagnétique, la loicdenportement anhystérétique est définie
par :
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Mo _ Lom(H +aM )j _ KT
M, COtr( kT ( Lm(H +aMm )j (1-20)

750

En posanta =k—_|_, on obtient la relation :

M, =M {cot»{(H +amv| )j —( i f‘mw )H (1-21)

Les parametres caractéristiques du modéle ddpt a et «, respectivement
'aimantation a saturation [A/m], la pente de I'a@mation anhystérétique [A/m] et
l'interaction entre les domaines. Avec ce modéke,systéme est considéré comme
anhystérétique, et la courbe M(H) tracée avec a&qigation est la méme gqu¢ soit
croissant ou décroissant. L'influence des paramaetret o est illustrée dans [6]. Ainsi,
lorsquea diminue, i.e. la température augmente, le niveadadction diminue, ce qui
reflete bien ce que I'on observe expérimentalenpentr la loi de comportement d’'un
matériau ferromagnétique. Par ailleurs, lorsquevddeur du parameétrex diminue
(réduction du couplage entre les moments magnéfjgjiesqu’a tendre vers 0, le systeme
tend vers un comportement paramagnétique.

Le modele de type Brillouin modifié développé dafl] décrit le procédé de
magnétisation en se basant sur le modele de Rhyleigle modéle de Brillouin.
L’expression du modele est donnée par :

M(H)= MaL(gj + Mbtan}{hbq L(%j (1-22)

M, et My, sont les deux composantes de I'aimantation aaaiarMs=M,+My), eta etb
dénotent les taux d’approche a la saturation. Lesgtrg parametres du modele sont
déterminés a partir des mesures expérimentalegeOnpar ailleurs noter que ce modéle
permet de représenter le point d’inflexion a I'amgcontrairement a celui de Langevin.

|.3.Modéles déterministes des pertes
[.3.1.Modéle général des pertes

L'origine des pertes, du point de vue physiquepessentée dans le paragraphe I-1-7.
Dans la pratique, les pertes sont le plus souvaimhées a partir de modéles analytiques
basés sur des approches empiriques dont l'idestiific est faite a partir de mesures
expérimentales. Selon I'approche théoriqgue dedind des pertes proposée par Bertotti
[8],[38], les pertes totales d'un matériau ferromg&tggue sont la somme de deux
contributions, qui sont les pertes par hystérédissepertes dynamiques, données par :
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Pto=PhysttPayn[W/Kg] (1-23)

Les pertes par hystérési,ys sont déterminées a partir de la surface d'un cycle
d’hystérésis emégime quasi-statiquaégime pour lequel le cycle dépend uniqguement des
extrema du champ d’excitation (indépendant dedguence):

I:)hyst = (1/ 10) ><Vvh (Bmax) x f [W/kg] (1'24)

Dans cette relatior, est un paramétre lié aux pertes par hystérédisnetion du
niveau dinductionBna, et p [kg/m’] désigne la masse volumique du matériau. En
négligeant I'effet de peau, les pertes dynamiquas pine tble d’épaisseur d, de masse
volumique p et de conductivités sont approchées par Igertes classiquesselon la
relation :

_ (od?) 1 (dB)
Payn = Peass = (ﬁj <, (a) dt [Wikg] (1-25)
En régime sinusoidal, cette relation équivaut a:
1
den = Felass :a(ﬂz xaxd2 X Bmax2 x f 2) [W/kg] (1-26)

Pour des niveaux de fréquence et d’amplitiBigx donnés, les pertes classiques sont
proportionnelles a la conductivité et au carré'éedisseur de la tble.

Toutefois, I'approximation des pertes dynamiqégg par les pertes classiques dans
(1-25) peut conduire a une sous estimation degqden effet, les expériences ont montré
que les pertes dynamiques sont souvent plus gsagde celles estimées par les
composantes classiqusss Cette différence suppose alors I'existence d’upnéesiggme
composante des pertes appelée pertes excédemgigesi sont associées a des courants
induits microscopiques issus du déplacement desigpale Bloch lors du processus
d’aimantation.

La ligne directrice dans linterprétation des periexcédentaires a été pendant
longtemps le modele proposé pBry and Bean[8]. Dans ce modele, les pertes
dynamiquesPyyn d'une tole de longueur infinie et d’épaissduet contenant des réseaux
périodiques de parois de domaines longitudinautadgur2L sont calculées a partir des
équations de Maxwell (seules les parois a 180°guelipulaires au plan de la téle sont
considérées). Le modele indique alors que le rappofd est le parameétre principal
contrélant les pertes excédentaires, entre laetdill domaine et I'épaisseur de la tole, et
predit:

Sl (2L/d)<<1, F)exc<<P class (1'27)

Si (2L/d)>>1, Pexc~(1.63x(2L/d)-1)xPclass (1-28)

Toutefois, ce modéle présente un caractére idédlis@e part, il a été démontré que
les pertes excédentaires ne sont pas négligeablemntdles pertes classiques lorsque
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2L/d<<1. En outre, la dépendance du rapgBexc/f)par rapport a f est non linéaire, et ne
peut pas étre expliquée par les équations ci-degspartir de nombreuses expériences
pour différents niveaux de fréquences et d'industionagnétiques et pour différents
matériaux, et par une interprétation statistiqu@hstsiqgue du mouvement des parois de
domaines, les conclusions suivantes ont été apmsofdé,[38]:

- (Pexdf) dépend linéairement d¢f
- les pertes excédentaires par cycle sont expringies p

1 T/ dB)2
Pexc=;1/o—(5vos.j (Ej dt [Wikg] (1-29)
0

Ou S[m?] est la section carrée de la td&une constante sans dimension qui vaut 0.1356
et Vo un paramétre lié a la distribution statistiquefldix dans un domaine magnétique
[36]. Pour une alimentation sinusoidale, la reta{ib-29) devient:

Py = %\/0 XG XV xS x (B )72 [Wikg] (1-30)

En définitive, les pertes totales d’un matériaudaragnétique s’expriment alors par:

Pto=Phystt P classtPexc [Wikg] (1-31)

L’estimation des trois composantes de (1-31) suppddentification des paramétres
respectifs de chaque composante de pertes. Pdaireedifférentes méthodes, présentées
dans la littérature, sont décrites dans la sedigvante. Dans ce mémoire, on se limite au
cas d’'une alimentation sinusoidale.

[.3.2.Méthode d’identification des parametres

1.3.2.1. Méthode d’identification connaissant la ceductivité &

La dépendance des pertes avec la fréquence perestitmér la part des différentes
composantes sur les pertes totales d'un matéridapptoche dans [37] propose
lidentification des paramétres en exprimant ledgseen terme d’énergie [Jhau lieu de
la puissance [W/kg]. L’expression de cette éneegtedonnée par (1-32), en multipliant (1-
31) par le rapport de la masse volumiguet de la fréquende

Wiot=Whystt Weiasst Wexc [J/ m3] (1-32)

Dans (1-32), I'énergie liée aux pertes par hysiéMk: est définie par un paraméwé,
qui dépend de I'induction maximal,ax et indépendant de la fréquence.
L’énergie liée aux pertes classiques, pour unedtioin maximaleBnax S'’exprime par:

Wyess= < [ x0xd? x By x 1) (9] (1-33)

Finalement, I'énergie liée aux pertes excédentstaléfinie par:
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W,,. =80 xG xV, xS x(B,,,)> > x/f [I/nT] (1-34)

L’algorithme d’identification proposé est le suivarpour une induction de forme
sinusoidale et un niveau Bgaxdonné:
A. Effectuer des mesures expérimentales pour différaiteaux de fréquencdset
d’'inductions maximaleBmax
B. Calculer I'énergie liée aux pertes classiquesaréirpde (1-33) pour chaque niveau
d’'induction maximaleBnax et de fréquencke
C. Calculer la différence de I'énergie des pertes totales et I'énergie #igr pertes
classiques

D. Pour un niveau dBmay tracers en fonction de\/T

E. Identifier les paramétrast, etVy
La differences de I'étape C est donnée par:

o :\Ntot _Wclass :Wh +8,/0xG ><VO XS X (Bmax):gl2 X \/T [W/m3] (1'35)

Cette équation n’est autre que celle d’'une dratéadormey=ax+b, ouy=W;o-Wejass €1
x =4/ f , et permet d’'identifier directement les valeurs darametre®\, et V.

L'utilisation de cet algorithme requiert deux rewx de fréquence au moins. Il est
également a noter que dans la pratique, plusieaistspde mesures expérimentaux
permettent d’identifier assez correctement le patemW,. L’algorithme est alors répété
pour d’'autres niveaux d&axd’'intérét.

Une variante de cette méthode est proposée dangd8i lidentification des
parameétres, et en l'absence de cycle mineur. Goetiant a la méthode précédente,
I'utilisation de cette méthode requiert la connais® des pertes par hystérésis, mesurées a
partir d’'un cycle d’hystérésis en régime quasiigtet. Pour une fréguendget un niveau
d’inductionBnaxdonné, I'énergie totale s’exprime par :

\Ntot(fO):Wh‘l'WCIaSS(fO)+Wex((f0) [J/ mB] (1'36)

Dans cette relation, I'énerg\@as{fo) est calculée a partir de (1-33) au pdBax fo) et
Wexdfo) par décomposition de toutes les pertes mesuréagme poin{Bmayx f). Ainsi,
pour un niveau d8n,y I'estimation des pertes pour une autre fréquénest directement
déduite de (1-37), sans identification de pararséftgpplémentaires, et est donnée par :

f / f
Vvtot(f)zwh +Wc|ass(f0)f_ +Wexc(f0) f_ [‘]/ms] (1'37)
0 0
L’algorithme de la méthode est le suivant, pouniveau deBmax
A. Mesurer les pertes correspondant a la fréquéneeé pour le niveau d’induction
Bmax

B. ldentifier le coefficient des pertes d’énergie lyétiquesi, a partir de la mesure
d’un cycle d’hystérésis en régime quasi-statiqoey pe méme niveau & ax
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C. Calculer I'énergie liée aux pertes classigWggssa partir de (1-33).
D. Déterminer I'énergie liee aux pertes excédentaikgg en soustrayant des pertes
totales la contributioMVhyst-Weias-
E. Répéter les étapes précédentes pour d’autres miviaductions magnétiques
Bmaxet de fréequencesd’intérét.
Il est alors a noter que pour ces deux approchdsrdification, la connaissance de la
valeur de la conductivité est fondamentale. Par ailleurs, I'identificaticst &ite pour un
seul niveau d8, et 'opération est alors répétée pour d’autrgsanix deBmaxd’intérét.

1.3.2.2. Méthode d’identification par optimisation

Avec cette méthode, on abandonne les notions djéneet les pertes totales sont
exprimées par (1-31). Les travaux dans [10] et [fpddposent alors une expression
analytique des pertes, ou les composantes sonimegs par un modele mathématique.
Pour une excitation sinusoidale, les pertes parehgss sont approchées par I'équation
proposée par Steinmetz [13]:

Physt = kh meaxa [W/kg] (1'38)

Ou Bnaxest I'induction maximalef, la fréquence et le coefficient de Steinmetz.
La composante classique est évaluée par la reléti@9), faisant référence a I'évolution
de cette composante au carrd de la relation:

I:)class = ke f ? Bmax2 [W/kg] (1'39)

Finalement, les pertes excédentaires sont défaeta relation :

3/2
Poe = Kexcf *'%(B [Wikg] (1-40)

max)

Les pertes totales sont alors la somme de cescvoiposantes, et données par :
Pot = Kn Brnax” +Ke B +Keuof ¥'2(Brax) ™' * [Wikg] (1-41)

Dans (1-41), les coefficients,, «, ke et kexc SONt liés aux caractéristiques physiques et
chimiques du matériau, et sont invariants aveadguence et I'induction maximale. Ils
sont identifiés partir d’'une série de mesures erpntales, pour différents niveaux de
Bmax €t de fréquence
Leur identification peut se faire avec I'algorithmigivant:
A. Effectuer des mesures expérimentales des pertes gdoférents niveaux
d’induction maximaleBnax et de fréquence
B. Définir une fonction objectif & minimiser, du typ®-42), pour I'identification des
parametregkn, a, ke et kxd

18P, P
Fobj:HZ( mP j (1-42)
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Oun est le nombre de points expérimenta®xJes pertes mesuréesietcelles estimées.
Cette méthode présente plusieurs avantages. Enigoréigu, elle ne nécessite pas la
connaissance de la conductiwtélu matériau. Par ailleurs, I'identification dergmetres
s'effectue en une seule opération, notamment lammsation de la fonction objectif
définie par (1-42), contrairement aux approchedatitification du paragraphe précédent.

Pour améliorer la précision d’identification, pkesis auteurs proposent l'ajout de
parametres supplémentaires. Les travaux préseatés[il4], introduisent des coefficients
prenant en compte la variabilit¢ du parametraeles pertes par hystérésis issues de
I'expression de Steinmetz. Le modeéle qu’ils propbsest donné par (1-43), ou le terme
(a+bBmaxtCBmay représente la différence entre les cycles dynagsiag classiques et ou
les coefficients, b etc dépendent de la fréquence :

+ + 2
I:)tot = kh meax(a PBmac BmaX’) + kef 2Bmax2 + kexcf 3/2(8 3/2 [W/kg] (1'43)

max)

Dans [15],[16],[17], des modeles de pertes avec dm=fficients variables avec
I'induction Bnax sont présentés. lls proposent alors des polyn@hoedre 3 pourke, Kexc et
a, dépendant dBnax Un algorithme détaillé pour l'identification des paramétres peut
étre consulté dans les références sus mentionhées. approche permet d’améliorer
considérablement I'approximation des différentesygosantes des pertes. Toutefois, leur
mise en ceuvre requiert I'ajout de coefficients clémgntaires prenant en compte la
variation des parametres des différentes compasante

1.3.2.3.Remarques

bY

Dans [11], I'exploitation de cette méthode d’idén#tion a partir d’'une série de
mesures expérimentales menées sur 8 échantillonsatiriaux, pour différents niveaux
d’'induction maximaleByax (0.6 a 1.7 T), et de fréquenck$10 a 150 Hz) a donné des
valeurs systématiquement nulles pour le coeffidkgptlls ont alors conclu que, a partir de
mesures effectuées sur un cadre Epstein, les lootioms individuelles des pertes
classiques et excédentaires ne peuvent étre sépatée coefficienkey peut étre fixé a
zéro. Ces résultats ne signifient pas que les paxeédentaires sont nulles, mais que
I'approche proposée ne permet pas de différenegepertes. Dans ce cas, les pertes totales
sont réduites a la contribution des pertes paréhnésis et des pertes dynamiques globales,
ou pertes totales a deux composantes:

I:)tot = kh meaxa + kef 2Bmax2 [W/kg] (1'44)

On trouve également le modéless surfacg124]-[126], développé au Laboratoire de
Génie électrique de Grenoble (G2ELab), et basélaswuperposition de deux champs
macroscopiques, permettant de retrouver par sormmauadratique les pertes totales
mesurées. Sa mise en ceuvre requiert un grand noohrenombre de mesures
expérimentales, et I'objectif est alors de construine surface de pertes H(B,dB/dt) pour
en déduire, a I'aide des mesures expérimentalgmtesnetres du modéle macroscopique.
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De cette maniere, le modéle s’appuie sur une dégsitmqgn de H(B,dB/dt) en une
contribution statique kk{(B), qui décrit le comportement quasi-statique datériau, et une
contribution dynamique (B,dB/dt), qui prend en compte tous les effets dyigaes.

|.4.Modéeles de type hystérétique

|.4.1.Modele scalaire de Jiles et Atherton

pY

Le modéle de Jiles Atherton [20] décrit, a parte donsidérations physiques, le
phénomene d’hystérésis dans les matériaux ferroétiggies. Il est essentiellement basé
sur des considérations énergétiques, liées auaEpknt et a la déformation des parois de
Bloch. En effet, et a cause de lI'existence d'imptgeles parois peuvent se déformer lors
de I'accrochage sur les sites d’ancrage. Aindlirgensité du champ magnétique appliqué
n'est pas suffisante, les parois se déformentesusites d’ancrage. Cette approche permet
de définir les deux composantes qui contribuenbritajrement a I'aimantation totale : les
composantes réversible et irréversible.

La composante irréversible résulte de la dissipaéoergétique dde au phénomeéne
d’accrochage des parois lors de leur déplacemamt Beffet d’'un champ magnétique
extérieur. En d’autres termes, les parois de Bldmis, de leur déplacement, subissent le
processus d'accrochage-décrochage sur des sites<diincrage » présents au sein du
matériau (impuretés, dislocations ...). La densitindigie dissipée lors de ce processus est
ensuite calculée pour une densité uniforme des sitencrage. L'expression de cette
composante sous forme différentielle, par rapportlzamp effectif précédemment défini
He, est donnée par :

dlvlirr = (Manh — I\/Iirr)
dH, kS

(1-45)

Ouk est la densité d’énergie moyenne d’ancrage desspdr un parametre qui prend la
valeur +/-1 selon le sens de variation du champn@idgue H, eMann est défini par (1-17).

La deuxiéme composante appelée composante réeerésllte de la déformation des
parois sur les sites d’ancrage, toujours soudui@rfce du champ extérieur, celles-ci restant
ancrees. Ainsi, dans le modele de Jiles-Athertdte ammposante est approximée par la
relation suivante :

M, =cM,, -M,) (1-46)

rev anh

Ou le coefficient, qui refléte la composante réversible, est comagise 0 et 1.
L’aimantation totale est définie par la somme dasxdcomposantes :

M = M irr + C(M anh M irr ) (1-47)
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En différenciant par rapport a H I'expression (3;4t sachant que :

dM_. _dM_. (.. _dM dM__ dM, dM
anh — anh | 14— et—r =—_ "1+ g—— (1_48)
dH  dH, dH dH  dH, dH

L’équation différentielle décrivant le modéle dirdd(H) est donnée par :

(1_C) dl\/Iirr + CdManh

dMm dH dH

= e e (1-49)
dH 1_ dManh _a(l_ )dMirr
dH dH

Afin d’obtenir la relation différentielle permettade décrire la loi de comportement
dite "inverse" M(B) [22], les relations suivantessutilisées :

Be = /'IOHe (1-50)
d'\/Iirr - I\/Ianh _ I\/Iirr 1 51
dB, ko (1-51)

L’équation M(B) du modele de Jiles-Atherton estraldéfinie par la relation :

(1_C)dMirr +CdManh
dM _ dB, dB, (1-52)
dB B _ — dI\/Iirr —_ dManh )
1+ pp(1-c)a-a)” o+ pdi-a)”

e e

Le modéle de Jiles-Atherton nécessite l'identifmatde 5 parameétres a, ka et M
qui sont déterminés a partir de mesures expérifesntaes parametres du modéle sont
théoriquement les mémes pour les deux modeles MEH)M(B). Une méthode
d’identification a été proposée dans [20] a patérla connaissance de la susceptibilité
initiale et de certains points particuliers sucyele d’hystéreésis :

- le point de coercivité du cycle majddg

- les susceptibilités initiales des courbes de prasraémantation et anhystérétique

- le point de rémanence du cycle majBur
L’aimantation a saturatioWs est également relevée sur le cycle majeur. L'appbn du
modele en chacun de ces points conduits a un sgsteéguations non lin€aire, et la
détermination des 5 parametres requiert alors voeedure itérative [40]. Cette méthode
peut se révéler instable numériqguement et ne cgavaais systématiquement [6],[39],[41].
D’autres améliorations ont été apportées dans ttardiure pour lidentification des
parametres du modéle, et seront revues plus eih diéts le chapitre 3, paragraphe 111-4-1
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de ce mémoire, relatif au développement de modébehastique de [I'hystérésis
magnétique en régime quasi-statique.

|.4.2.Modele de Preisach

Le modele de Preisach est un modeéele phénoménomgiquir la description du
phénomeéne de dissipation d'énergie par hystérd€lg]| Dans ce modele, le systéeme
hystérétique est considéré comme un ensemble dengtateurs élémentaires bistables
appelés hystérons, et dont la réponse linéaireptésine forme rectangulaire (fig. 1.7.a).

\b r
M
+1l
Hey @
b Na H >
Y
-1 /
- Hsa

(@) (b)
Figure 1.7. Commutateur magnétique (a) et plan de Preisad6)b)

Lorsqu’'un champ magnétique extérieur H est appliqaque commutateur peut
basculer vers I'un des états stables (+119ule maniere abrupte. On notg = £1 (figure
1.7.a) un commutateur dont les champs de bascutesoaba et b. Ainsi, un matériau
ferromagnétique est caractérisé par une densitéistebution statistiquep(a,b) des
champs de basculemgdatb). L'aimantation totale du systeme est donnée par:

M =M, [[ plab)y.,dadb (1-53)
A

Le domaine d'intégration est défini & partir de certaines conditions quivetd veérifier
les champs de basculemenetb. Ainsi, siH>Hs, tous les commutateurs sont en position
de basculement positive Et= M. De la méme maniere, Bi<-Hs, tous les commutateurs
sont en position de basculement négativeMet -Ms. On obtient alors les conditions
suivantes pour le coupla,b):

asHg etb=-H,
L'état désaimanté est représenté par la diwita dans le triangle de Preisach (figure
1.7.b) qui est divisé en deux surfaces égalest S. La surfaceS” correspond aux couples
(a,b) tels quey,p = +1 et la surfac& aux couplesq,b) tels quey,p, = -1. Dans le cas
général, tout autre état du systéme est décritlpax surface$” et S séparées par une
ligne brisée comme indiquée sur la figure 1.8. @uotpexprimer la magnétisation totale
comme:
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M=M,| [ J 4 at)dadb- ] daljdadb (1-54)

La prise en compte de I'histoire du processus diai@tion est naturellement prise en
compte dans le modele de Preisach. La ligne déiérerentre les deux surfaces s+ et s- est
associée a un vecteur qui définit I'état magnétidusysteme.

Hl H Hl HS.‘]I. H)

Figure 1.8. Etat magnétique dans le triangle de Preisach [6]

La modélisation de I'hystérésis magnétique par ledée de Preisach revient alors
principalement a identifieMs et la densité de distributiop(a,b) a partir des mesures
expérimentales. Pour ce faire, on peut se réféj@r.a

|.5.Influence des procédés de fabrication sur lesrgpriétés magnétiques
des matériaux

Pendant la fabrication d’un dispositif électroteicque, I'obtention de la structure finale
impose aux tbles des opérations plus ou moins @mplqui, le plus souvent, impactent
leurs propriétés magnétiques. En d’autres termes, propriétés magnétiqgues des
matériaux, mesurées avant et apres les difféeremterhents ne sont, en général, pas les
mémes. De plus, ces modifications ne sont pas ualjoepétitives sur 'ensemble des
pieces issues du process.

De facon plus générale, les incertitudes pour lavipion des propriétés des toles,
lorsqu’elles sont utilisées dans les machines petee attribuées a des facteurs tels que
[33]:

- les différences entre les conditions du test susite des fabricants (qui sont
utilisées pour le catalogue) et les conditions olectionnement des tdles alors
utilisées dans les machines électriques (tempé&;afarme d'onde de densité de
flux, d'excitation, etc),

- la dégradation des propriétés magnétiques (et ntpezs) des tdles due aux
procédés de fabrication mis en ceuvre pour la aocigtn des machines
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électriques : une simple manutention ou I'empilettis tdles, peuvent conduire a
des contraintes mécaniques, si ceux-ci ne sorgffastués avec soin. On peut citer
également les effets thermiques qui sont une partégrante du processus de
fabrication, soit directement (recuit, brasage,ds@e) ou indirectement (lors du
fonctionnement de la machine) [28],

- la limitation dans la modélisation physique degpiéiés magnétiques du fer.

Les différents procédés mis en ceuvre pour l'olbentle la géométrie finale sont
illustrés sur la figure 1.9 [7]. Ces procédés sepd alors l'introduction de contraintes
supplémentaires, telles que mécaniques ou thersjigsesceptibles de modifier
notablement les propriétés magnétiques des toleqr€sentera dans la suite une synthése
bibliographique des différents travaux portant $impact des différents procédeés
industriels couramment utilisés, sur les propriétagnétiques des matériaux. On
s’intéressera principalement aux étapes de miserere du circuit magnétique.

[.5.1. Les techniques de découpage des tdles

Il existe plusieurs techniques de découpage des.t@’'une maniére générale, les
procédés de découpage sont basés sur des techmjgueeforment plastiguement la
matiere jusqu'a la rupture finale. Par ailleurs,seton la composition chimique et la
structure cristallographique des tbles, ce procpdét dégrader inévitablement leurs
propriétés magnétiques (loi de comportement eepddr). Les techniques utilisées sont
celles par poingonnage, par cisaillage et par lases procédés par cisaillage et par
poingonnage sont largement utilisés dans la cagges procédés dits conventionnels, du
fait de leur simplicité de mise en ceuvre et duléadw(t de revient. Des détails techniques
et mécaniques relatifs a ces deux procédés peétrentonsultés dans [23].

Dans la littérature, les travaux portant sur lughce des procédés de découpage sur les
propriétés magnétiques sont relativement vastasadmaniere générale, ceux-ci peuvent
introduire des niveaux de contraintes élevés desddles, principalement a proximité du
bord découpé. En d’'autres termes, les travaux ftiss’intéressent a I'analyse de la
dégradation du flux mesuré sur une tole de form@ngulaire découpée par cisaille, allant
du milieu de celle-ci jusqu’au bord découpé. lI$ alors montré que cette dégradation se
situe a moins de 10 mm de la zone découpée, gtaestulierement prononcée dans la
région a moins de 5 mm de cette zone. Ces résaliatssimilaires a ceux des travaux dans
[42] qui ont montré que lorsqu’un matériau est nédige parallelement au bord découpé,
la densité de flux mesurée au niveau de la zonegoddi découpé est plus faible que celle
mesurée au milieu de I'échantillon. Les investigasi dans [27] stipulent que cette
détérioration serait d’autant plus significativeegorsque le matériau présente des tailles
de grains importants.

On peut trouver également d’autres travaux quité&ressent a la quantification de
I'influence des procédés de découpage des tbleesuyoropriétés magnétigues, en terme
de longueur de zone découpée.
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4 Métal en fusion (Fe+Si)
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Coulage de brames
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Découpage (laser, poingonnage,...)
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Mise en forme du circuit

\

Figure 1.9. Procédés de fabrication d'un circuit magnétiquelaainage des tdles [7]

Pour cela, l'approche expérimentale fréquemmenlisé# consiste a assembler
plusieurs bandes découpées (par poingconnage,lajgaibu par laser), puis assemblées
former I'échantillon original. Cette approche e#itistrée par la figure 1.10.a pour
caractériser un échantillon en forme de tore, &glirl0.b pour une caractérisation sur
cadre Epstein, puis figure 1.10.c pour une caraetion sur cadre a bande unique (SST).
Les propriétés magnétiques de référence sont a@leltes mesurées sur I'échantillon
original.

(@) (b) (©)

Assemblage de plusieurs ASSE?nb(;ZQSJe gﬁrplljlfgeurs Assemblage de plusieurs
anneaqx 'concen'grl(;]]ues.”pour caractérisati%n sur cadre bandes pour une
caracteriser un echantillon . caractérisation sur SST
torique Epstein

Figure 1.10Approche expérimentale par variation de la longueudécoupe
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En utilisant cette approche, les travaux dans [24],[27] quantifient I'influence du
procédé de poingonnage sur la loi de comportentdas @ertes magnétiques a 50Hz, pour
différents niveaux d’inductions magnétiques. Lesut&ats qui y sont reportés montrent une
variation des pertes totales de l'ordre de 18% pmws les niveaux d’inductions
magnétiques, et une variation de l'ordre de 40%r plau loi de comportement,
principalement pour les bas niveaux d’inductionstrée 0.4 T et 1.3T). Pour la loi de
comportement, cette variation disparait progressare quand on s’approche de la
saturation. La méthode de séparation des pertesu@ composantes dans [25] met en
évidence une variation plus importante des pertwshystérésis comparée aux pertes
dynamiques, selon le nombre de zones découpées.

Les trois techniques de découpage de toles, telpgucisaillage, par poingconnage et
par laser sont comparées dans [31], sur une tglaias non orientés de type Fe-Si 2%.
L’expérimentation est realisée sur un cadre Epstsous une induction sinusoidale
d’amplitude 1.5 T et a une fréquence de 60Hz. leztep quasi statiques sont déterminées
a partir de la surface du cycle d’hystérésis mesudmHz. lls ont alors montré, d’'une
technique a l'autre, une variation des pertesdstat des pertes par hystérésis inférieure a
10%, sachant que c’est celles pour les toles déssupar laser qui sont les plus
importantes. En ce qui concerne la permeéabiliténétgue, ils ont observé une variation
de l'ordre de 20%, et que c’est la technique deodgage par poingonnage qui présente
une influence moindre (celle découpée par lassitgsant au milieu). Cette observation est
similaire aux conclusions des travaux dans [33]:

- linfluence du procédé de poinconnage sur les pétgs magnétiques de la tole

dépend fortement de I'acuité du poingon.

- Le procédé de découpage par laser entraine unecategion des pertes de l'ordre
de 10 a 30% pour les niveaux d’induction inférieair€T, comparée au procédé de
découpage par cisaillage.

Toutefois, les travaux présentés dans [43] stiputere l'influence du procédé de
découpage par laser sur les propriétés magnétagteslativement moindre, comparée aux
techniques de découpe mécanique. En d’autres teteseauteurs soulignent que la mise
en ceuvre de ce type de procédé est relativemenpleren et mérite une attention
particuliere sur certains paramétres du procédé,pquvent introduire des contraintes
thermiques au niveau du matériau, et par conséquantmodification significative des
propriétés magnétiques (croissance des grainsmitagates thermiques supplémentaires).

Les travaux dans [31] proposent une nouvelle teglide découpage des toles, telle
gue par jet d'eau abrasive, qui, comparée aveedanique de découpage par cisaillage
présente des influences moindres.

I.5.2. Le recuit

Afin de réduire les effets des contraintes apras dcoupage, les tbles sont recuites.
Par définition, le recuit d'une piece métallique s procédé correspondant a un cycle de
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chauffage, maintien en température puis refroidiese permettant de modifier les
caractéristiques d'un métal. Il est obtenu paratién de température du métal a des
températures allant de 500 °C a 850 °C. Au niveaudadmicrostructure, le procédé de
recuit entraine un grossissement des grains duriatéui se traduit ensuite par une
réduction significative des pertes et une amélionatie la perméabilité magnétique [30],
aprés découpage. La qualité du procédé exige ue dgcchauffe (temps de montée en
température, temps de maintien) bien maitrisée{iit @tre lent ou rapide). Les travaux dans
[44] montrent que le procédé de recuit a 750°C aeh@h permet de retrouver les
propriétés magnétiques initiales du matériau apéeoupage. Dans [29], les propriétés
magneétiques de la microstructure d’'un acier élgaéj non orientée laminée a froid, sont
étudiées. Le matériau subit un recuit de 200 a XO@dur une durée de 0 a 240 min avec
différentes vitesses de chauffage. Les résultatenos montrent que les propriétés
magneétiques d’'un acier électrique non orienté Iénairiroid peuvent étre améliorés, et ce,
en contrblant le procédé de recuit afin d’uniforenika taille des grains. Par ailleurs, il a été
observé que la température du recuit a beaucowgpdfihfluence que la durée du recuit sur
les propriétés magnétiques. De méme, l'effet duitesur les propriétés magnétiques d’'un
matériau de type FeSi 2% laminé a froid est préséans [30]. La température de recuit se
situe entre 540°C a 980°C sous atmosphére d’hydeodéees mesures expérimentales sont
ensuite réalisées sur un cadre a bande uniqueupeunduction de 1.5T a 60Hz. Une nette
amélioration des propriétés magnétiques est adparrée, avec une réduction des pertes et
une augmentation de la perméabilité magnétiqueegréatre autres, a la recristallisation
des grains.

L’influence du procédé de recuit sur les propriatégnétiques d’'un échantillon de
type tble Fe-Si 2%, pour le procédé de découpageppmconnage et par laser est
quantifiée dans [34], selon trois approches expEmiales avant caractérisation sur cadre
Epstein:

- toles découpées puis recuites (CUTA)

- tbles recuites puis découpées (ACUT)

- toles recuites, découpées puis recuites a nouvsaUTA).

Les propriétés magnétiqgues de référence sont alelles mesurées juste aprés le
découpage (JCUT). Les résultats suivants ont &éreés pour le procédé de découpage
par poingonnage :
- Approche CUTAune diminution des pertes totales de I'ordre @e(84% pour les
pertes par hystérésis) et une augmentation dertadadilité magnétique de I'ordre
de 36%

- Approche ACUTune augmentation des pertes de 4%, la méme valeudCUT
pour les pertes par hystérésis, et une augmentd¢ida perméabilité de I'ordre de
7%.

- Approche ACUTAune réduction des pertes totales de I'ordre dgBP% pour les
pertes par hystérésis) et une augmentation detadabilité de I'ordre de 27%.
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lls ont alors conclu que le protocole CUTA (décagauis recuit) permet d’améliorer
considérablement les performances magnétigues di¢rimg aprés découpage par
poinconnage. Ces performances sont meilleures ellesdssues de I'approche ACUTA
car celle-ci, méme si elle permet d’éliminer lestcaintes aprés chaque recuit, introduit
d’autres défauts dus a la formation d’oxyde et diumres. Contrairement au procedé de
découpage par poingconnage, I'amélioration des @t#s magnétiques par le procédé de
recuit pour le découpage par laser n'est pas sigtie.

Des résultats similaires sont présentés dans ¢32ie autres une reduction des pertes
totales de I'ordre de 40%, et celle par hystéerdei$0% (Les pertes dynamiques restant
quant a elles relativement stables). lls ont égaigmoté une nette amélioration de la loi
de comportement, bien que celle-ci soit négligealies proche de la saturation.

[.5.3. Empilement-enroulement et processus d’assemalge

Une fois les tles découpées, I'étape suivanteistena les assembler. Ainsi, le noyau
constituant le circuit magnétigue est généralenréatisé a partir d’empilements ou
d’enroulements des tbles. La technique d’empilententéles est connue pour étre une
technique conventionnelle pour la réalisation dyaoomagnétique. Pour ce faire, on
trouve par exemple le poingonnage en une seule miéda section complete de la téle
selon la géométrie du noyau (figure 1.11.a). Lésstéont ensuite assemblées pour former
le noyau du dispositif. Avec cette méthode, le tdaxdéchet de matériau est d’environ 80
a 90%. Afin de réduire ce taux de déchet de mati@éne méthode dérivée consiste a
diviser en plusieurs segments (figure 1.11.b), @pees empilement, les segments sont
soudés pour ainsi constituer le noyau. Le taux éehet de matériau pour ce type de
procédé est alors réduit de 50%, par rapport Zkhode précédente et permet, entre autre,
de réduire le codlt lié a la matiere et d’amélideeproductivité [34]. Une autre technique
consiste a enrouler une seule ou quelques bandescdé magnétique trés longues, les
encoches étant alors réalisées a partir du praedécoupe par poingonnage.

£ ™
%

Figure 1.11Poinconnage de la tble en une seule piece (b) Buirage des tdles par

segmentation
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La bande est ensuite enroulée en spirale d'ou he de "slinky" (figure 1.12). Avec
cette méthode, le déchet de matériau est de 306 dOu son avantage [34]. Par contre,
le processus d’enroulement des tdles peut infligmifcativement sur les propriétés
magnétiques du matériau.

Figure 1.12Stator "Slinky"

Les procédés mis en ceuvre pour I'obtention de dangérie finale sont le pressage (ou
compactage), et le soudage (ou le rivetage ou llage) pour I'assemblage final. Les
influences du procédé de pressage sur la loi dgpodement et les pertes sont présentées
dans [33] et [35], par I'application d’'une pressimcalisée sur des points de la culasse
d’'un empilement de toles. lls ont observé des natibns de la loi de comportement et
des pertes (principalement les pertes par hys#régii croient en fonction de l'intensité
de la pression appliquée. lls ont alors conclu e détériorations seraient notamment
dues aux contraintes mécaniques supplémentairgajrent alors une augmentation des
pertes.

Par ailleurs, les travaux reportés dans [33] &} $3ntéressent également a l'influence
du procédé de soudage sur les propriétés magngtigeton le nombre de points de
soudure. lls ont alors observé une détériorationladéoi de comportement (qui est
également fonction du nombre de points de soudysgajcipalement dans l'intervalle de
polarisation située entre 0.4 et 1.4T. A l'approde la saturation, cette détérioration
disparait progressivement. Une augmentation deegppour tous les niveaux d’'inductions
magneétiques, a par ailleurs été quantifiee, eearllest d’autant plus notable pour les
échantillons a teneur élevée en Silicium ou présgntles grains de grande taille. Les
conclusions reportées dans ces travaux stipulems @jue le procédé de soudage peut
introduire des courts-circuits entre les téles, aotpnt principalement les pertes par
courants induits de I'échantillon une fois assemblé
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1.5.4. Synthese

Diverses techniques de découpage de tOles, telpajuasaillage, par poingonnage, et
par laser, sont mises en ceuvre pour la mise enefalenla tole. La détérioration des
propriétés magnétigues (loi de comportement eepepar ces procédés est principalement
liée aux propriétés mécaniques (dureté, ductilitéet)magnétiques de la tdle, et est plus
prononcée au niveau de la zone découpée. A 50Hftu€nce du procédé de poingonnage
sur la loi de comportement se situe principalementre 0.4 et 1T, et disparait
progressivement lorsqu’on s’approche de la satmatPar contre, les pertes totales, et
principalement les pertes par hystérésis sont niéedifpour tous les niveaux d’inductions
magnétiques. Il faut noter que ces détérioratiomé 8galement liées a la qualité de I'outil
de poincon utilisé. L'influence de la technique dcoupage par laser sur les propriétés
magnétiques dépend essentiellement de la qualitéldeci, et notamment des dimensions
de la t6le. La détérioration des propriétés magués apres découpage par poingonnage
peut étre minimisée par un procédé de recuit.

Lorsque les tbles sont mises en forme, différemtecdriés pour I'obtention de la
géomeétrie finale, tels que le pressage et le saudagt mis en ceuvre. Le procédé de
pressage introduit des contraintes supplémentagas modifient les propriétés
magnétiques de la tole. Par ailleurs, et selorotelre de points de soudure, le procédé de
soudage peut entrainer des courts-circuits endrédles qui entrainent principalement une
augmentation des pertes au niveau des tdles, isiadfeemblées.

Une fois le noyau élaboré, on peut supposer quedifEsentes détériorations vont
s’additionner et impacter directement sur les péi@s magnétiqgues du dispositif lors de
son fonctionnement.

L'exploitation des résultats des travaux existagtsumeérés précédemment pour la
prédiction de l'influence d’'un procédé spécifique & loi de comportement et les pertes
fer des matériaux ferromagnétiques n’est pas imat€dien effet, ces travaux sont, pour la
plupart, principalement basés sur des approchesmmnt expérimentales et différentes
d'une approche a lautre, pour un matériau spagifiget ne permettent pas le
développement de modeles prenant en compte cagenmclts. En outre, et a part les
différents procédés sus cités, d’autres sourcegefiitudes, telles que la manutention ou
certains défauts lies a la chaine de productiose(ablage automatique, ....) peuvent
également modifier les propriétés magnétiques dénaa.

L'insuffisance des connaissances liées a la streictu matériau, de la précision et de
la qualité du procédé mises en ceuvre pendant ¢éddibn du noyau nous emmeéne a
introduire la notion d’incertitudes. A ceci s’ajeda mise en évidence de la non répétitivité
de cette contrainte sur une chaine de fabricatiréventuellement la problématique liée a
leur prise en compte pendant la modélisation deilde comportement et des pertes fer,
qui fait I'objet de ce travail de these.
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Conclusion du Chapitre 1

Ce premier chapitre s’est focalisé sur les matgrimagnétiques. Les différentes
notions et définitions qui y sont décrites ont peroe présenter les différentes grandeurs
et le mécanisme régissant I'aimantation des mabériges tbles Fe-Si constituent la base
des matériaux magnétiques utilisés en génie &eetrcar elles permettent, dans des
conditions économiques intéressantes, de véhialdsr flux magnétiques importants.
Identifier les performances d’'un matériau équivaosuite a déterminer les propriétés
intrinséques du matériau proches des conditiorieséd utilisation (loi de comportement,
pertes). Ceci implique de procéder a la caractésisales matériaux afin de disposer de
données suffisantes et représentatives du compentedu matériau étudié. Les modeles
déterministes de type anhystérétiques (analytiguepbénomeénologique), le modele
analytique des pertes issu de la théorie de Bertotbtamment les méthodes
d’identification des parametres de ses différemtm®posantes ainsi que les modeles de
type hystérétique, tel que celui de Jiles Athertble Preisach ont ensuite été passeés en
revue. Une synthese bibliographique des différéragaux portant sur l'influence des
procédés de fabrication a ensuite été présentéte @étérioration se manifeste d'une
maniére générale par une détérioration de la pdilitéanagnétique et une augmentation
des pertes, principalement des pertes par hyser8sil’'on considere une chaine de
fabrication, on peut supposer que les différentscguiés mis en ceuvre détériorent
eégalement les propriétés magnétiques des échastilksus de la chaine. Par ailleurs,
I’évolution du process au cours du temps (viedisgnt, usure,...) peuvent notamment
entrainer la non répétabilité de cette détérionatiun échantillon a l'autre. Le chapitre
suivant s’intéresse a l'analyse de ce phénoméneptmment la quantification de la
détérioration des propriétés magnétiques d’échansilde stators de macines électriques
issus d’'une chaine fabrication.
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Chapitre Il — Mise en evidence de la
variabilité des propriétés
magnétiques

Introduction

L’incertitude est un phénoméne inhérent a tout gl d’ingénierie. Lors de la
modélisation d’'un systeme électrotechnique, lesides d’entrée ne sont pas toujours bien
connues, puisque des incertitudes peuvent existeiveau des propriétés des matériaux
utilisés (lois de comportements, pertes) ou de2targgtrie des difféerents composants. Les
travaux présentés dans le premier chapitre de erome ont d’ailleurs montré que les
procédés de fabrication mis en ceuvre, jusqu’adation de la géométrie finale, peuvent
modifier notablement les propriétés magnétiques rdagriaux. Le développement de
modeéles permettant de prendre en compte ces icfgeast alors d’actualité. Afin de
disposer d’observations suffisantes prenant en mmgs influences, des caractérisations
devraient étre menées sur des échantillons de imat&’une maniére générale, on associe
a ces influences la notionidtertitudes due notamment & la méconnaissance de l'origine
de ces modifications. L’ensemble d’outils statistig et de méthodes probabilistes permet
de quantifier ces sources d’incertitudes, et notantnde les intégrer dans les modéles
déterministes pour la représentation du phénomeéne.

Ce chapitre porte sur la caractérisation et la meiseévidence de la variabilité des
propriétés magnétiques (loi de comportement eepede deux groupes d’échantillons de
stators de machines électriques, fabriqués a phrtdeux procédés différents. D’'une part,
'analyse consiste a comparer les performances étiagres des deux groupes
d’échantillons compte tenu des méthodes de falwitatises en ceuvre et, d'autre part, de
mettre en évidence la variabilité des propriétégmétiques sur une chaine de fabrication,
dont I'impact des procédés n’est pas toujours r#pd'un échantillon a I'autre.

La premiére section de ce chapitre vise a intredlés notions de statistique et de
probabilité, afin d’apporter les outils nécessaipsur la quantification des sources
d’incertitude. La deuxiéme section concerne lesumss expérimentales effectuées sur
deux groupes d’échantillons de stators. Les anslym€liminaires des mesures sont
d’abord abordées, afin de s’assurer que les imgdes sont principalement liées aux
propriétés magnétiques des matériaux. La dern@atios de ce chapitre est consacrée a la
méthode de séparation des pertes des deux groigudsuwtillons étudiés, pour I'analyse
de la variabilité des composantes des pertes.
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[1.1. Les variables aléatoires

Cette section reprend I'ensemble des définitionmaions issues des ouvrages de
[43],[45],[47].[48].[49] .

I1.1.1. Généralités et définition

Une expérience est dit@éatoire si son résultat n'est pas prévisible a I'avance, et
méme si répétée dans des conditions identiguesdpener lieu a des résultats différents.
Si de plus, ce résultat releve des lois du haslaedt ditaléatoire En d’autres termes, les
observations d'un phénoméne physique, soit partidacdu pur hasard, soit par
I'imprécision ou la méconnaissance qui s'attache garamétres du phénomeéne, peuvent
étre considérées comme soumises aux lois du hamardens statistique du terme. Les
variables aléatoires constituent un espace fond@inahéléments aléatoires, un tel
élément étant défini par référence a une expériedéatoire. SiQQ est un ensemble
représentant les résultats possibles d’'une expérieme variable aléatoire réelle X est une
application2 — D, O R dont les valeurs scalaires dépendent de l'issuieedéxpérience,

ou Dy est le domaine de définition de la variable aléatd.a probabilité P pour que soit
égale ax est la probabilité des éléments e ayant pour image la valew dans
I'application. Par définition, cette probabilité suge le degré de crédibilité de réalisation
de I'événement. On définit les axiomeskt@mogrovsuivants pour la probabilié(X=x):

- P(Xx=x)=20

- P(X=Dx)=1

- Silesx sont incompatibles entre el(X=x;) ou (X=x)]=P(X=x;)+P(X=x;)

Une variable aléatoir¥ est ditediscretesi elle ne peut prendre que des valeurs finies
particulieres dans le domain@y. Dans ce cas, 'ensemblX(@2)={x ,iOD,} des
valeurs prises palX est dénombrable Une variable aléatoire est diontinue ou
absolument continue si elle peut prendre n'impqttelle valeur dans le domaibg. Une
variable aléatoire est définie par sa loi de prdltdpbson domaine de définitioBy, les
probabilités attribuées pour chacune de ses valB(Xsx) ainsi que ses différents
moments Dans la suite, on s'intéresse principalement aaxiables aléatoires dites
continues, et notées

[1.1.2. Fonction de répartition et densité de probailité

Par définition, laFonction De RépartitionFDR) d’'une variable aléatoirX est le
cumul de chaque probabilité individuelle, et eapplicationF de R dans[0,1] définie
par :

F(x)=P(X <x) (2-1)
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F est une fonction monotone croissante continue uclgaet admet un nombre de
points de discontinuité au plus dénombrable. Réqipement, toute fonction monotone
croissante continue a gauche telle qb€-o6)=0) et (F(+w)=1) définit une loi de
probabilité unique suRk. Un exemple d€DR est donné par la figure 2.1.

1

0.8+

0.6+

F(x)

0.4f

0.2+

Figure 2.1. Fonction De Répartition (FDR) d’'une variable alé&taontinue

La dérivée premiére par rappork deF est appelédensité de probabilité
dF(x)
flx)=— 2-2
()=, (2-2)
Par définition, une densité de probabifigst une fonction positive d’intégrale égale a 1

+00

[ fOxdx=1 (2-3)

— 00

Un exemple de densité de probabilité est donnéadegure2.2.

0.4
0.35r
0.3
0.25¢
0.2

f(x)

0.15r
0.1+
0.05r

Figure 2.2. Densité de probabilité d’une variable aléatoireticore
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La probabilitéP (a<X<b) est alors définie par I'aire sous la courbe déémparma etb, tel
que

a b
P(a<x<b) = [ f(X)dx~ [ f(x)dx = F(b)-F(a) (2-4)

—00 — 00

[1.1.3.Caractéristiques d’une variable aléatoire
[1.1.3.1.Caractéristiques de tendance centrale
a.Les quantiles

Le quantile ou fractile d’ordre a d'une variable aléatoireX de FDR F(x), ou
(O<a<1l), est la valeux, telle que:

P(X<x,)=Fy(x,)=a (2-5)
D’une maniére générale, les quantiles d’'une vagialtatoireX permettent de définir

un Intervalle de Confianc€IC) a p,%, et sont déterminées a partir de la fonction de
répartition inverseF™. Ainsi, on identifie IIC [x,; X,'] sur X & p, %, i.e.

P(x, <X <x,")=p,% par [47]:

Fy (xa_) = _Zp"
(2-6)
F, (xa+) = 1+—2p"

Le quantile le plus important elst médiane ou quantile d’ordret=0.5, et partage les
observations en deux parties égales. Les diagramarbeites permettent de représenter les
guartiles des observations, correspondant aux dgmdtordrea=0.25,0=0.5 eta=0.75, et
qui servent entre autres pour la comparaison deqults observations (cf Annexe A.2).

b.Espérance mathématique d’une variable aléatoire

La loi de probabilitd(x) d’une variable aléatoir¥ est caractérisée par certaines valeurs
typiques appeléamomentsLe moment d’ordre 1 traduitdspérance mathématiquie la
variableX:

EX)= u= T xf (x)dx (2-7)

OuEJ] est I'opérateur espérance mathématique.
Soient deux variables aléatoinéstY, et un réel quelcongue I'espérance mathématique
est définie par les propriétés suivantes:

E(a)=a

E(aX)=aE(X) (2-8)
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E(X+a)=E(X)+a
E(X+Y)= E(X)+E(Y)

Le moment d’ordrg d’une variable aléatoire est défini par la quantit
EQ)= g = j X9 f(x)dx (2-9)

Soit X3,Xp,... % une suite de variables aléatoires de méme loirdeapilité, d’espérance
mathématiquex et de variance finies2. La moyenne arithmétiqguest définie par la
quantité :
_ 1
X==%X (2-10)
Nz
Selon laloi des grands nombregui stipule que pour une suite de variables aiksto
indépendantes et identiquement distribu@ad.), la moyenne arithmétique converge
presque sdrement en probabilité vers I'espérantkémeatique de ces variables:

Oe >0, lim P({‘%(Y)—,u 2£}j=0 (2-11)

n — +oo

[1.1.3.2.Caractéristiques de dispersion

Les caractéristiques de dispersion d’une variaéiateire donnent des informations sur
la variabilité des observations autour de la tendarentrale. Le moment centré d’ordre
d’une variable aléatoir¥ est défini par :

Ho =EL(X =p)'] = [Ox= ¥ £(x)dx (2-12)

Le moment centré le plus important est le momentréed’ordre 2 qui traduit lgariance
ou la dispersion de la variable aléatoire autouadaoyenne :

+00

V(X) =g, =E[(x=f 1= [(x=p} f(x)x (2-13)

-0

La racine carrée de la variance B6tart-type ox, et traduit la dispersion des valeurs
mesurées autour de la leur moyenne.

g, =y V(X) (2-14)

Pour deux variables aléatoir¥set Y et un réela, les propriétés de la variance sont les
suivantes:
V(aX)=a2V(X) (2-15)

VXY)=V V(Y )+VX)EYFV(Y)EX)Y (2-16)
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V(X+Y)=V(X)+V(Y)+2Cov(X,Y) (2-17)
Dans (2-17Cov(X,Y)est la covariance d¢etY définie par la quantité:

Cov(X,Y)=E(XY)-E(X)E(Y)=E[(X-E(X))(Y-E(Y)] (2-18)

La covariance permet de quantifier la liaison ediex variables aléatoireset Y: si deux
variables aléatoires sont indépendantes, alorsMar@nce est nulle. La réciproque n’étant
en générale pas vraie. En particulier, pour deuiabkes aléatoireX etY indépendantes,
la relation (2-17) équivaut a:

V(X+Y)=V(X)+V(Y) (2-19)

[1.1.3.3. Caractéristiqgues de forme

Le moment centré d’ordre 3 est appedefficients d’asymétrieskewness)et traduit la
forme de la densité de probabilité de la variabdataireX.

_HM
y= 72 (2-20)

Le moment centré d’ordre 4 estdeefficient d’aplatissement (kurtosigt est donné par:

_H
o= ;‘}, (2-21)

Le coefficient de variatiom’une variable aléatoirg est défini par :

g

Cv =— ;
1 (2-22)

[1.2.Test statistique de comparaison de populations

Les tests statistiques permettent de trancheresw blypothéses, au vu des observations:
on teste alors une hypothésgdtl "hypothése nulleé contre une Hypothese alternative
H,. L'objectif est ensuite de rejeter ou non I'hypegh nulle | a partir d'une statistique
calculée a partir des observations. On peut a#ribwcette décision deux types d’erreurs :

- Erreur de premiere espécerreur commise lorsqu’on décide de rejetealdrs que
celle-ci est vraie. On y associe la probabilit®u risque de premiére espece.

- Erreur de deuxiéme espéarreur commise lorsqu’on décide de ne pas refdger
alors que celle-ci est fausse. On y associe égalela@robabilités, ou risque de
deuxiéme espéce.

La puissance du test, ou la probabilité de rejaterc raison blest notée 14. On peut
résumer ces différents risques sous la forme deaal®.1. Dans la pratique, on donne le
plus souvent un certain privilege a,Ht les valeurs usuelles desont 10%, 5% ou 1%.
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D’une maniere générale, choisir une valeumdeop petite peut conduire a ne rejeter que
tres rarement bl Les tests statistiques peuvent étre classés engilandes catégories :

- Les tests dits paramétriques ou test de comparaigoparametreportent sur un
parametre spécifiqug (moyenne, écart-type,...) d’'une population que sonhaite
comparer a un autre parameiged’'une autrgpopulation.

- Les tests non paramétriqueses tests portent directement sur la comparaisda
loi de distribution de deux échantillons de varsX etY (ou Y peut étre une loi
de distribution théorique).

L Vérité
Décision - .
Ho est vraie H est vraie
Ne pas rejeter bl | Bonne décision Mauvaise décision
1l-a B
Rejeter H Mauvaise décision Bonne décision
A 1-B

Tableau 2.JErreurs et risques associés a un test

D’une maniere générale, les étapes communes panisiaen ceuvre des tests statistiques
sont les suivantes :

1- Définition des hypothesesotét H; en privilégiant H.

2- Choix d’un risque de premiere especg %, 5%, 10%)

3- Poura fixé, construction de la région critique du te€3gtte région est spécifique a

chaque test et la plupart du temps, lue dans la tas valeurs critiques du test.

4- Conclusion sur le rejet ou non de H

Etant donné k groupes d’échantillons, le test daparaison de moyennes, plus connu
sous test "ANOVA" ou Analyse de la variance, esttest paramétrique permettant de
tester s’il existe ou non de différences signtfis entre les moyennes de plusieurs
groupes d’échantillons. Le test de Kruskal Wallss ene variante du test ANOVA, et
permet de s’affranchir des conditions d’applicattantest ANOVA. Dans ce cas, le test
porte sur la médiane des groupes d’échantillonsA(oiexe A.2). Dans la plupart des
logiciels statistiques, la décision de rejet deg $iappuie le plus souvent sur des
approximations par le calcul de probabilité criggou p-value (cf. annexe B-4) définie
par :

p-value= P(D, <k, (n))=1-P(D, =k, (n)) (2-23)

Ainsi, si la p-value renvoyeée par le test est iefée au risque% que I'on s’est fixe,
I'hypothese H est rejetée.
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I1.3. Mise en évidence de la variabilité-Echantillas et dispositif
expérimental

[1.3.1. Les échantillons

Dans le cadre de cette étude, deux groupes d’'éibbastde stators fabriqués a partir
de deux procédés de fabrications différents somlyaés en terme de variabilité des
propriétés magnétiques (loi de comportement eeperDeux aspects de la variabilité sont
alors abordés. Le premier aspect est relatif dise en évidence de la non répétabilité de la
modification des propriétés magnétiques introdpiée le procédé de fabrication, d'un
échantillon a I'autre et sur le méme groupe d’étilans. Pour ce faire, les deux groupes
d’échantillons de stators sont analysés individue#nt en terme de variabilité. Le second
aspect de I'étude porte sur la comparaison derfamp@ance magnétique des deux groupes
d’échantillons, compte tenu de leurs procédés dteiciion. Pour cela, I'analyse va
principalement se focaliser sur la considératiorlad®i de comportement et des pertes
moyennes des deux groupes.

Le premier groupe est constitué de 5 échantillahsiqués a partir d’empilement de
tbles, qu’'on appellera stators empilés (SE), dééesipar laser, et fabriqués spécialement
pour cette étude. Le deuxiéme groupe est un enseaieli®8 échantillons issus de la méme
chaine de fabrication industrielle et obtenus chacyartir d'une bande de tble découpée
par poingonnage et enroulés en hélice. Ces stedoost appelés stators slinky (SS).

Pour les deux groupes de stators, le maintien nicales tdles se fait par pressage et
soudures sur la périphérie extérieure du statormBPmne, les deux groupes ont les mémes
dimensions et sont fabriqués a partir de télesdstahde méme grade M800-50A. Les
dimensions nominales sont données sur la figureizZl@ssous.

Figure 2.3. Dimensions nominales du stator
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Pour la caractérisation de ces stators, de la nfagwn qu’une caractérisation sur
échantillons toriques, un bobinage primaire;M4) est réalisé pour I'excitation
magnétique et un bobinage secondaire={12) permet alors de relever l'induction
magnétique moyenne.

Figure 2.4. Echantillons de stators bobinés manuellement

Avec cette configuration, on suppose que le fluxgnédique est parfaitement canalisé
au niveau de la culasse du stator ('épanouissemenfiux magnétique ou les fuites
eventuelles au niveau des dents sont négligés)e @Ggpothese sera confirmée par une
modélisation numeérique du dispositif de mesurdaauite (culasse peu saturée).

[1.3.2. Le dispositif expérimental

La caractérisation des échantillons est réaliséeusubanc expérimental dedié a la
caractérisation d’échantillons de matériaux en torde tore. Les lois classiques de
I'électromagnétisme permettent de faire le lieresitds différentes grandeurs. L’équation
qui lie le champ magnétique H(t) et le courant &) circuit primaire est donnée par le
théoreme d’Ampere:

1) =" famy (2-2)

m
Dans cette relatior,, [M] est le périmetre moyen de I'échantilld, le nombre de spires
au primaire et I(t) le courant d’excitation.

En supposant que le flux magnétique est homogéneiveau de la culasse, et en
I'absence de fuites magnétiques, I'induction maiguét moyenne est obtenue en intégrant
la tension au secondaire (loi de Faraday):

B(t) = _N%s [Vi(t)dt 1] (2-25)

V(t) est la tension mesurée au second&lgde nombre de spires au secondair§ ph?]
la section de I'échantillon.
Les pertes totales sont déterminées a partir gerface du cycle d’hystérésis mesuré:

1
o = 1§ HAB [WIKg] (2-26)
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Ou p est la masse volumique de I'échantillon [Kdimet f [Hz] la fréquence de
I'alimentation.

Au préalable de chaque mesure, une démagnétissimifectuée systématiquement par le
banc, et un asservissement est réalisé pour impweeinduction de forme sinusoidale
pendant chaque caractérisation.

La masse volumiqug et la géométrie de I'échantillon (section et pétim moyen)
doivent étre définies sur l'interface utilisateur danc expérimental. Une acquisition des
données est effectuée automatiquement par le lEnes données relatives au cycle
d’hystérésis ainsi que les différentes grandeuractéristiques, telles que Il'induction
rémanenteB,, le champ coercitiH,, les pertes totaleB,,; en [W/kg] sont directement
accessibles. A induction proche de la saturatefoime d’onde est Iégérement déformée,
avec un taux de distorsion harmonique (TDH) de 3.&He qu'illustrée sur la figure 2.5,
ou un signal sinusoidal de référence est égaleprésénté.

1.55 T

—— Banc expérimental
----- Excitation sinusoidale

0.775

B[]
o

-0.775

-1.55 :
0 255 510 765 1020

t[s]
Figure 2.5. Forme d’'onde du banc expérimental a 1.5 [T] et#fHz, et signal sinusoidal

de référence

Pour plusieurs échantillons caractérisés sur le,baria méme amplitude et le méme
niveau de fréquence, cette déformation est la niareéchantillon a I'autre (figure 2.6).
Il faut noter que, au vu des objectifs de ce tlayai se focalisent sur la caractérisation de
la variabilité de la loi de comportement et desgserle plus important est de caractériser
les stators dans les mémes conditions expérimsnghalmémes hypothéses d’exploitation
des données. Puisque le TDH est répétitif sur @lusiéchantillons, on suppose dans toute
la suite que la forme d’onde générée par le bapéraxental est sinusoidale.
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1.55

0.775

B[]
o

-0.775

-1.55 : ;
0 255 510 765 1020

t[s]

Figure 2.6. Formes d’onde du banc expérimental a 1.5 [T] ets®Hz pour plusieurs
échantillons

Les mesures realisées sur le banc (BE) ont paussliété comparées avec celles
effectuées sur un banc expérimental de référenédR)Bdéveloppé dans le cadre des
travaux dans [6], pour 3 niveaux dgdet a 50Hz. Les points caractéristiques des cycles
d’hystérésis mesurés sont reportés dans le taBl@a®n peut constater sur ce tableau que
les valeurs mesurées sont proches, avec un écarmaiale 1.5%.

H.[A/m] B [T] Hmax [A/M] Pt [W/kg]
BE BER BE BER BE BER BE BE
1T 186.45 189.25 0.66 0.67 530.75 536.25 4.69 4.75
1.2T 194 192 0.74 0.73 824.45 815.80 5.56 5.49

15T 20425 206.15 084 0.85 115296 1150.22 6.19.256

Tableau 2.Zcart des points caractéristiques des cycles @h§sis mesurés avec le banc
expérimental utilisé (BE) et le banc expérimentatéférence (BER)

[1.3.3. Analyses préliminaires sur les mesures

Afin de s’assurer que les incertitudes sont prialement liées aux propriétés
magneétiques des matériaux, des analyses prélirmgatatives aux bruits des mesures, au
bobinage et a l'intervalle de tolérance des dinmrsigéométriques, sont réalisées. Ces
analyses ont été menées sur des échantillonstde dtegroupe SS.

[1.3.3.1.Analyse de la répétabilité et de la reprodctibilité des mesures

Au vu du nombre d’échantillons, la caractérisati@npeut se faire sur une méme série
de mesures et cette analyse porte sur la quatibicde l'influence de I'environnement
extérieur sur les mesures. Pour cela, deux campagiee mesures expérimentales
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(respectivement Cet G), réalisées a deux périodes différentes (décaléef ans), et
comportant chacune une série de 30 mesures regpstiiour 5 niveaux de chanifiax
(500A/m, 1000 A/m, 1500 A/m, 2000A/m et 2500 A/m)aes0 Hz, sont effectuées sur un
échantillon. Les objectifs sont alors, d’une pdinalyser la répétabilité des mesures en
calculant les coefficients de variati@v de chaque campagne de mesurest@,, et ce,
pour chaque niveau de champa.x D’autre part, il s’agira aussi de détecter d’déueties
différences significatives en termes de pertes iBgees Py et de niveau d’induction
maximaleBnax pour G et G par la mise en ceuvre de tests statistiques.

On observe alors, que ce soit pouwr @ G, et pour tous les niveaux demax
considéres, que les coefficients de variation @ et Pyt sont inférieurs a 0.5%. Par
ailleurs, les cycles d’hystérésis relevés pourd@snesures expérimentales, pour chaque
niveau deHmaxet pour les deux séries de mesuregids, sont superposés (illustration sur
la figure 2.7 & 2000 [A/m] pour &

1,6 -

1,2

0,8 ;

H [A/m]

T T T T G T T T 1
-2000 -1500 -1000 -500 )/ 500 1000 1500 2000

-1,6 -
BIT]

Figure 2.7. Cycles d’hystérésis de 30 mesures répétitives 8 pan]

Afin de détecter d’éventuelles différences sigmifices entre Cet G en termes de
Bmax €t de perte®y, le test de Kruskal Wallis est mis en ceuvre. Reufaire, et pour un
niveau de KHax donné, @ et G forment les groupes a comparer, et I'hypothésée iy
consiste a supposer que & G n’ont pas de différence significative en termeBjigx
(respectivement dByy). La décision de rejet dephdst déduite de la valeur des p-values du
test. Ainsi, lorsqu’elles sont inférieures au risglea% fixe, 'hypothese kiest rejetée (cf
annexe A.2). Les diagrammes a boites Bgs de G et G, pour les 5 niveaux dEmax
considéres, sont reportés sur la figure 2.8. Aisgue de 5%, les p-values renvoyeées par le
test y sont également reportées. Compte tenu deabtesrs, on ne rejette pas I'hypothese
Ho d’égalité deBaxdes deux campagnes de mesure, a un risque de 5%.
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Figure 2.8. Diagrammes a boites deg,RBdes campagnes de mesukee€G et les p-

values du test

Les diagrammes a boites des peRgsde G et G, pour les méme niveaux dax
considérés, sont également reportés sur la figude £ un risque de 5%, les p-values
renvoyées par le test y sont également reportéeapt@ tenu de ces valeurs, on ne rejette
pas non plus I'hypothésegHl’'égalité des pertes des deux campagnes de mesune,

risque de 5%.
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Figure 2.9. Diagrammes a boites degles campagnes de mesukee€G et les p-values
du test

Les cycles d’hystérésis a 500 et 2500 [A/m] dee€C2, tirés parmi les 30 mesures
répétitives pour chacun de ces niveaux, sont reptés sur la figure 2.10. On peut voir sur
cette figure que les cycles d’hystérésis sont fiarfeent superposeés.

On peut alors conclure que les mesures effectudrele anc expérimental pour les
deux périodes sont reproductibles et que l'inaatétliée aux bruits de mesure du banc
expérimental est tres petite.

1 -
1,6

1,2 A
0,8 4

/

T 1 E

300 500 % o500 -1500 5005 | / 500 1500 2500
—c1
—C2 —cC1

—cC2

-1,6 -
H [A/m]
Hmax=500 [A/m] Hnax=2500 [A/m]

Figure 2.10Cycles d’hystérésis a 500 [A/m] et 2500 [A/m] ptes campagnes de mesures
C,etG

[1.3.3.2.Analyse de l'influence du bobinage manueales échantillons

Cette section porte sur I'incertitude susceptibérd introduite par le fait de bobiner
manuellement les échantillons de stator. L'analysesiste a caractériser un échantillon
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pour les mémes niveaux deén.x que précédemment (500A/m, 1000A/m, 1500A/m,
2000A/m et 2500A/m) comportant chacun 30 mesungstité/es, puis de relever les pertes
Pwt et les inductions maximalds,.x correspondantes. L'échantillon est ensuite délgobin
puis rebobiné, et la caractérisation est réaliséeudeau. L'opération est répétée 5 fois sur
le méme échantillon. En premier lieu, les cycldsydtérésis des 5 bobinages, pour tous les
niveaux deHmax SONt comparés (étant donné que les incertitudes b la répétabilité des
mesures sont tres petites, un seul cycle d’hysseaésté choisi parmi les 30 mesures, d’un
bobinage a I'autre). Pour tous les niveauxHgdgx considérés, les cycles d’hystérésis des 5
bobinages sont quasiment confondus, comme illwirda figure 23 pour le niveau de
Hmax=2500 [A/m]. Par ailleurs, et pour les niveddxax considérés, le€v de Bnax et des
pertesP;,; sont respectivement tous deux inférieurs a 0.2%.

Le test de Kruskal Wallis est ensuite mis en cewfne de détecter d’éventuelles
différences significatives entre les 5 bobinages,t&mes de perteBi: et de Bmax
L’hypothése H a tester est alors que les 5 bobinages manuetd pas de différences
significatives en terme dBmax (respectivement en terme de peifley. Le test est réalisé
pour les 5 niveaux ddnaxet le risquer est fixé a 5%.

1,6 -

[A/m]
3_\

500 1500 2500

-2500 -1500 -500

Hmax

— ler bobinage

— 2eme bobinage
3eme bobinage
4eme bobinage

— 5eme bobinage

-1,6 -
Bmax [T]

Figure 2.11Cycles d’hystérésis des 5 bobinages manuels a[2800

Les digrammes a boite dBg.axdes 5 bobinages, pour chaque niveatigg, ainsi que
les p-values du test, sont présentés sur la figur2. Les p-values du test pour tous les
niveaux deHmax SONt supérieures au risque de 5% que I'on s'gét Dn ne rejette donc
pas I'hypothése d’égalité d8g,.xdes 5 bobinages, a un risque de 5%.
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Figure 2.12Diagrammes a boite et p-values dgg,RBles 5 bobinages

Les digrammes a boite des perigg des 5 bobinages, pour chaque nivealHgg:
ainsi que les p-values du test sont égalementseptées sur la figure 2.13. Les p-values
calculées pour tous les niveaux ldgax sont également supérieures au risque de 5% que
'on s’est fixé. Ainsi, on ne rejette pas non plitsypothese d’égalité des perté:
mesureées avec les 5 bobinages, a un risque de 5%.
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Figure 2.13Diagrammes a boite et p-values des pertes desibduzs

Ces résultats nous permettent alors de concluréigfieence du bobinage manuel des
échantillons sur les mesures n’est pas signifieativ

[1.3.3.3.Analyse de l'influence de l'intervalle detolérances sur les mesures

D’une maniere générale, lorsque les informatiotetives aux dimensions réelles d’'un
échantillon ne sont pas disponibles, une approomsiste a considérer les dimensions
nominales pendant la caractérisation. Toutefoifte deypothése peut influencer sur les
propriétés magnétiques mesurées. En d’autres teghéans le cadre de ce mémoire, on
s'intéresse principalement a la quantification dertitudes portées par les propriétés
magnétiques. On se propose alors de quantifidluénce des tolérances géométriques sur
les mesures, afin de valider ou non I'hypothésesistemt a prendre les dimensions
nominales de la culasse lors de la caractérisdties.informations relatives a la sectin
de I'échantillon a caractériser peuvent avoir urpact sur la variabilit¢ de la loi de
comportement des échantillons étudiés.

On s’intéressera ici a la section de I'échantilipm est utilisée pour le calcul de I'induction
moyenne. Dans un premier temps, un facteur cofrestiintroduit sur les mesures déja
réalisées. Par ailleurs, dans le cadre d’'une cmilidion avec le laboratoire de métrologie
du centre Arts et Métiers ParisTech de Lille, desuanes de profilométrie ont été réalisées
afin de disposer de données précises sur la géeméttle de quelques échantillons et de
quantifier 'impact sur les propriétés magnétiques.

a. Analyse sur un échantillon - prise en compte deaslérances géométriques

L’équation qui lie la tension t), le nombre de spirds, au secondaire, et l'induction
magnétique est donnée par la loi de Faraday dgpdion (2.25). Ainsi, pour un
échantillon de sectionySon écrit:

1

t)=- V,(t)dt T _
By (1) =5 [Vl [T] (2.27)
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Si on considére ce méme échantillon avec une se&iqla tension secondaire étant
toujours la méme), I'induction magnétique s’éclitrs:
1
B,(t)=- V(t)dt T
A (t) stlf S(t) [T] (2.28)
De ces relations, §&) est I'induction calculée a partir de la sectimminale et I'induction

magnétique Bt), qui correspond a la section corriggie peut étre directement déduite de
(2.27) et (2.28) :

By(t) = Bo(t)(%] [T] (2.29)

Pour n'importe quelle section contenue dans I'vatle de tolérance, le cycle d’hystérésis
mesuré en prenant en compte la section nomindke cldasse corrigée selon (2.29), et les
pertes totales sont déduites de la relation (2.26).

Pour l'analyse proprement dite, un échantillon douge SS est caractérisé pour 14
niveaux du champ d’excitatiddnax et 2 50Hz en considérant les dimensions nomirnkdes
la culasse (cf figure 2.3).

Les tolérances géométriques de la culasse du s@tbreprésentées sur la figure 2.14.
Les cycles d’hystérésis mesurés sont alors corgégéprenant en compte les tolérances
minimales et maximales. Les écarts observés psundrictionBax et pour les perteBy;
sont de 1.17% pour tous les niveauxHigy A ce stade, on peut alors conclure que les
tolérances géométriques de la culasse n’ont paBuince significative sur les mesures.

4
<565.5mm’ s

Figure 2.14Dimensions nominales et tolérances géométriquestdass
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b. Analyse sur plusieurs échantillons — prise en opte des dimensions réelles
b.1.Dispositif de mesure de coordonnées tridimensiaelles

Dans le cadre des travaux de master de Shaoqu 4béh@vec le laboratoire de
meétrologie de Lille, des mesures de la dimensi@la® des culasses de 9 échantillons de
stator du groupe SS ont été réalisées. Pour aeldispositif de mesure tridimensionnelle a
éte utilisé pour prélever les coordonnées en @iffisr points de la culasse du stator. On
s'intéresse alors a I'évaluation de I'écart entre tlimensions réelles et théoriques des
profils d’intérét (figure 2.15.a).

(b) (©)
Figure 2.15Dispositif de mesure tridimensionnelle (a), écHemtide stator (b) et sonde de
mesure (C)

Une bille est en contact avec la culasse du stdtmléve les coordonnées du point de
contact correspondant (figure 2.15.c).r&st un vecteur orienté du pointMu point M,
et passant par le centre de la sonde, on défmielir par:

e=MoM [h (2.30)

Deux cas se présentent :

- Sie>0, on parle d’exces de matiére

- Sie<0, il y a moins de matiéere
Dans notre cas, I'erreur e correspond a I'écartrgpport a la dimension nominale de la
culasse du stator. De cette maniere, on identfiealeur et la direction de cet écart, ainsi
que la géométrie réelle de la culasse du stator. aileurs, si e et @ désignent
respectivement I'erreur sur la surface internex¢é¢ree de la culasse, I'erreur totale sur
I'épaisseur de la culasse est définie par :

E=eg+eg (2.31)

Pour chaque échantillon de stator, le dispositévwe 10 points suivant la hauteur Z au
milieu de chaque encoche et, en vis-a-vis, suuttase externe de la culasse. Sachant que
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le stator comporte 36 encoches, on dispose alo8dgoints pour le profil interne (fond
d’encoche) et externe de la culasse (figure 2.16).

Figure 2.16. Données relatives aux erreurs portées par la eu(assfil interne et externe)

Ainsi, I'erreur globaleE pour un stator s’exprime sous forme matricielle pa

ei; ... €y €, ... &g
[El=[E]+[E]=| ¢ e, : |+ ¢ e ; (2.32)
€iggy ... Ciggo| | gy ... sepo

Ou i désigne le numéro de I'encoclie<i<36) et le numéro de la couche du point
correspondantl<j<10).

b.2.Analyse de linfluence des dimensions réellesedla culasse sur les mesures-
simulation par éléments finis

L'objectif de cette section est de considérer liesedisions réelles des culasses des 9
échantillons de stator pris pour cette étude dengétie, et de vérifier dans quelles mesure
cela impacte la variabilité de la loi de comportatrae ces échantillons.

Chague échantillon de stator est caractérisé ppmiveaux de courant d’excitatidp.x et

a une fréquence de 50Hz, en considérant les dioensiominales (figure 2.3). Pour un
échantillon de stator, on dispose de la loi de anement®ma(lmay, OU Imaxest I'image
du champ d’excitationidmax (relation (2.24)), et la relation qui lie le flugtalisé ®@nax et
I'induction magnétiqudax est donnée par:

@maX:NZXBmaxxS [Wb] (2.33)

Ou S désigne la section droite traversée par e[fhs].

La loi de comportemenBma(Hmay €St ensuite déduite de la loi de comportement
Pmallmay Mesurée, en considérant les dimensions nominalesegs par la figure 2.3 de
la culasse de I'échantillon et les relations (2&52.33).

La loi de comportemenBma(Hmay Obtenue ainsi que les dimensions réelles de la
culasse mesurées par le profilométrie sont ensuitsés pour re simuler la loi de
comportemen{®@mallmay) du modele EF 2D représenté sur la figure 2.17 (raye fond
d’encoche variables).
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Bobine d’excitation

-
—— -
——
-

Figure 2.17Systéme modélisé sous FEMM 2D (rayons du fond delne variables)

Par ailleurs, les 10 couches de mesures réalis@esns la hauteur Z au milieu de
chaque encoche correspondent a un modéle EF 2Ii de@ comportement®@maxmay)i
correspondant aux dimensions réelles de I'échantille stator i serait alors la moyenne
des lois de comportement simulées pour les 10 esudliapproche utilisée est réesumée
sur la figure 2.18 pour un échantillon de stator.

En répétant cette opération sur I'ensemble desrstdtobjectif final est d’analyser la
part de la variabilité de la loi de comportemeitaduite par les mesures.

La carte des champs est représentée sur la figi@e Qur cette figure, on constate que
le flux reste principalement canalisé au niveadadeulasse. Ceci permet alors de vérifier
I’hypothese prise dans le paragraphe 11.3.1, qus=tait & supposer que I'épanouissement
du flux magnétique ou les fuites éventuelles aleaiivdes dents peuvent étre négligés,
dans le cadre de cette étude.
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Mesures expérimentales pour différenis
> ¢ma>{(|ma>)
Dimensions nominales
l ; (rayon d’encoche fixe)
Loi de comportemer(H)
l J
Mesures fonds d’encoche avec dispositif de
mesures tridimensionnelles (10 couches)

v

10 simulations modeles éléments finis 2D pour les
différentsl max (Rni(6))

|

Loi de comportemen(® (| may)i

Figure 2.18Approche de prise en compte des dimensions rgai@sun échantillon de stator

2.038e+000 : >2.145e+000
1.930e+000 : 2.038e+000
1.823e+000 : 1.930e+000
1.716e+000 : 1.823e+000
1.600e+000 : 1.716e+000
1.501e+000 : 1.609e+000
1.394e+000 : 1.501e+000
1.287e+000 : 1.394e+000
1.180e+000 : 1.287e+000
1.072e+000 : 1.180e+000
9.652e-001 : 1.072e+000
8.579e-001 : 9.652e-001
7.507e-001 : 8.579¢-001
6.435e-001 : 7.507€-001
5.362e-001 : 6.435e-001
4.290e-001 : 5.362e-001
3.217e-001 : 4.290e-001
2.145e-001 : 3.217e-001
1.072e-001 : 2.145¢-001
<3.025e-008 : 1.072e-001

Density Plot: 18], Tesla

Figure 2.19Carte des champs simulation avec FEMM 2D

Pour les 9 échantillons de stator, la loi de corgmoent moyenne correspondant aux
dimensions nominales et celle obtenue en prenanbepte dans FEMM les dimensions

réelles sont représentées sur la figure 2.20.
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0.016

0.0144

-©-Dimensions nominales
-~ Dimensions réelles

4.125 55 6.875
Imax [A]

1.375 2.75

Figure 2.20. Lois de comportement moyennes mesurées (dimensaniales) et simulées
(dimensions réelles) des 9 échantillons de stator

Sur cette figure, on note un écart maximal de 1p2Ur le niveau denh=1.375 [A]. A ce
stade, on peut donc conclure que les dimensiofieséde la culasse n’ont pas d’impact
significatif sur la loi de comportement des échamis considérés. En d’autres termes,
I'hypothese de considération des dimensions nomsnglendant la caractérisation est
admise. L'écart type et I€v des lois de la loi de comportement correspondamt a
dimensions nominales et celle simulée (dimensictellas) des 9 échantillons sont
respectivement reportés sur la figure 2.21 et §quR2.

-4
2.8X 10
; —©-Dimensions nominales
g 2.35% -8- Dimensions réelles 1
=
o
o 1.9-
o
P
G
< | 1= .--B i
o 1.45 BB
1 L L L
1.375 2.75 4.125 55 6.875

Imax [A]

Figure 2.21. Ecart-type des lois de comportement mesurées (dim@nnominales) et simulées
(dimensions réelles) des 9 échantillons de stator

Sur la figure 2.21, on peut observer que I'écgretdes lois de comportement des 9
échantillons est moins important lorsque les dinmarss réelles des culasses sont
considérées. Ceci implique alors @v moins important des lois de comportement
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correspondant aux dimensions réelles des 9 édoastitel que représenté sur la figure
2.22.

-B- Dimensions réelles
—-©-Dimensions nominales

Cv Phimax [%]
H
@

1.25¢ -
= =S S
07 1 1 1
1.375 2.75 4.125 55 6.875

Imax [A]

Figure 2.22Cv de la loi de comportement moyenne mesurée efl&mfdimensions réelles) des 9
échantillons de stator

Que ce soit en considérant les dimensions nomingles les dimensions réelles, on
constate que la variabilité de la loi de comporteimges 9 échantillons de stator reste
significative, principalement pour le niveau qggd1.375 [A] (Cv>2%). Par ailleurs, et
pour tous les niveaux deay cette variabilité reste a priori supérieure awpertitudes de
mesure quantifiees au paragraphe 11.3.3.1, relativda répétabilité des mesures et le
paragraphe 11.3.3.2 du au bobinage manuel des gidblasy En d’autres termes, le fait de
considérer les dimensions réelles des culasseéatiestillons ne supprime pas en totalité
la variabilité totale de la loi de comportement debkantillons.

Compte tenu de ces résultats, on peut alors posiuie le fait de considérer les
dimensions nominales des culasses pendant la éasation des échantillons n'a pas
d’influence significative sur la variabilité de lai de comportement des échantillons
considérés.

11.3.3.4. Conclusion

Ce paragraphe a porté sur différentes amalgsgiminaires relatives aux incertitudes
introduites par le bobinage manuel, la répétaldés mesures, les tolérances géomeétriques
et la considération des dimensions réelles de gaslgchantillons de stator. Les résultats
obtenus ont montré que ces incertitudes ne sonsigasicatives. On peut alors supposer
que si des variabilités importantes sont quansfi&a la loi de comportement et les pertes
des échantillons, celles-ci seraient principalemas@s aux propriétés magnétiques des
matériaux.
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Il.4.Analyse expérimentale des échantillons de stats empilés SE

~

Dans ce paragraphe, on s’intéresse a l'analyse adevaliabilité de la loi de
comportement B(H) des échantillons de stators dalés a partir de tdles empilées (SE).
Le banc expérimental ne permet pas de mesurertelineat la loi de comportement non
linéaire d’'un échantillon. Ainsi, et dans le cadeece mémaoire, I'approximation de celle-ci
est faite en reliant I'extrémité de plusieurs cgctentrés, a 50Hz. De cette maniere, on
peut s’intéresser a l'analyse de la variabilité Blgx (respectivement délmay) pour un
niveau deHmax(respectivemerBya,) donné.

[1.4.1.Variabilité en fixant H yax

Le groupe d’échantillons de stator SE est caraéépour 14 niveaux de champ
d’excitationHmax (500 [A/m] & 2500 [A/m]) et a 50Hz. Pour chaquéatillon et chaque
niveau deHmax 5 mesures répétitives sont réalisées, et ladaamportement Buy(Hmax
et les pertes R(Hmay considérées sont la moyenne de ces 5 mesuregvbegions des
caractéristiques Bx{(Hmay des 5 échantillons de stator sont représentéda figure 2.23.
On peut remarquer sur cette figure que les caiatitfres Ba(Hmay des 5 stators sont
proches.

1.62F--—--—----- RS R ‘
1.465---------—--- S s - Aomomomemee-
E 1 | | |
8 131 # - SRR
£ | | | |
m | | | |
1.155--—f---—---- e
1 | 1 1 1

500 1000 1500 2000 2500

Hmax [A/m]
Figure 2.23Lois de comportementB{(Hmay des 5 échantillons de stator SE

Les évolutions des pertes totaleg; en fonction deHnax des 5 échantillons SE sont
eégalement représentées sur la figure 2.24. On égakement que les courbes des pertes
des 5 échantillons sont proches.
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Figure 2.24. Evolution Ry(Hmay des 5 échantillons de stator SE

Pour chaque niveau de,. les coefficients de variatioBv des pertes totald®,; et
desBmaxdes 5 échantillons sont calculés, et leurs éwaistsont représentées sur la figure
2.25. Pour les deux grandeurs, les coefficientgadi@tionCv restent inférieurs a 1.15%.

e A

e : : :

e | ‘ |

S R N

| ' H | |

S | | | |
5 G —©-Cv Bmax

-8- Cv Ptot

0 1
500 1000 1500 2000 2500
Hmax [A/m]

Figure 2.25Coefficients de variation de,By et des pertes,feen fonction de iy des 5 échantillons de
stator SE

[1.4.2.Variabilité de la loi de comportement invere H(B)
[1.4.2.1.Incertitudes introduites par inversion dela loi de comportement

Dans notre expérimentation, les échantillons sanhatérisés en utilisami,ax comme
parametre d’entrée, et les grandeurs d’intérét Bodiuction maximaleBnax et les pertes
Pwt. Il est parfois nécessaire d’avoir recours a laneerse donnant H en fonction de B,
comme cela est le cas en éléments finis si la fatom en potentiel vecteur est
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considérée. Dans ce cas, la connaissance de &bNiatide |la loi de comportement inverse
H(B) est aussi importante.

Afin de minimiser le nombre de mesures expérimestalbn peut éventuellement
envisager d’interpoler chaque courbe de loi de aotement B(H) pasplineen différents
niveaux d’inductions maximale8mnax d'intérét, puis identifier les niveaux dEmax
correspondants. De cette maniere, on identifie ebgaht la variabilité déHma, d’un
échantillon a l'autre. Pour un échantillon donreitec approche est illustrée par les figures
2.26.a, 2.26.b et 2.26.c. La figure 2.26.a repitestn courbe B(H) obtenue a partir des
mesures expérimentales. A partir de cette counbefiectue une interpolation par spline
(figure 2.26.b). Finalement, et pour'BB,’, B’ et Bs' fixés, on identifie a partir de la
courbe B(H) interpolée les K Hy, Hi’, H3 les H correspondant. En répétant cette
démarche sur I'ensemble des échantillons, on peabnstruire leur loi de comportement
inverse H(B) et notamment s’intéresser a I'étudéedevariabilité (figure 2.27).

L’objectif de cette section est de quantifier l&mr commise avec cette approche, et
particulierement I'impact sur l&Sv desHyax pour un ensemble de lois de comportement et
pour différents niveaux d’'inductidBmax d’'intérét.

Hmax [A/m]

(a) Loi de comportement B(H)d'un échantillon

B4r-----— -7 - Rt

| |

|

| |

l l

| | |
ey - oy B e
= | | —&—Loide comportement | |
= ! | |---- Spline |
© | | T |
e | | | |
m | | | |
B2/ IR IRRRREEEEE SRR |
| | | |
| | | |
| | | |
l l l l
| | | |
Bl 1 1 1 |
H1 H2 H3 H4 H5

Hmax [A/m]

(b) Interpolation spline de la courbe B(H)
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(c) Identification de H pour B fixées
Figure 2.26. Démarches d'identification de H pour B fixés suewourbe de loi de comportement

1.8

BmaxJ ------------------- > 2 - BT R

Hifao1)... I—|na>(i)§... Hia(N)

08 | : L] |
500 1000 1|.500 2000 2500
| Hmax [A/m]

CV(Hmay

Figure 2.27Identification de la variabilité de }dy sur plusieurs courbes B(H) par interpolation splin

Les lois de comportement B(H) représentatives desunes expérimentales sont
construites a partir d'un modele de type anhystgrét Pour cela, le modele de type
transcendantal donné par les relations (1-13) €t4j1du chapitre 1, et défini par 2
parametres etb a identifier a partir des mesures expérimentasési@isé. Pour obtenir
un ordre de grandeur des parametres, un échantbostator choisi au hasard dans le
groupe SS est caractérisé pour 15 niveaux de chHdémpet a 50Hz. Les parametres
identifiés sur le modele B(H) sont respectivemant.157 etb=0.001969. Des courbes
expérimentales de loi de comportement B(H) et H{B) référence peuvent alors étre
reconstruites avec ces parametres. Par hypothepeuen=10 000 échantillons, on peut
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supposer que les deux parametres du modele conaespioa n=10 000 réalisations de lois
uniformes, définies par hypothése sur les intésal = [1.15 1.19] eb = [0.019 0.022].
Ainsi, pour plusieurs niveaux d®mn., €t en supposant que les parametres sont
indépendants, n (n=1 :10000) courbes de lois dgpocement H(B) peuvent étre simulées
a partir de (1-14) par la méthode de Monte Cantooitre, et pour ces niveaux dg.B les

Cv des Hmae(Hmax(1), Hnaxl2),...Hna(10 000) correspondant sont identifiés. Pour 3
niveaux de Bax(respectivement 1.1[T], 1.3[T] et 1.5[T]), les mayes, les écart-types et
lesCv desHmax correspondants sont récapitulés dans le tabl&u 2.

Bmax 1.1[T] 1.3[T] 1.5[T]
Moyenne Hax [A/m] 654 962.38 1596.5
Ecart-type [A/m] 23.37 37.63 78.88
Cv (%) 3.57% 3.91% 4.94%

Tableau 2.3 oefficients de variations Cv des.Hlidentifiés directement par le modeéle

A ce stade, on peut supposer que les variabilitéseptées dans le tableau 2.3 sont
représentatives de celles directement mesuréetilisani B,.xcomme parametre d’entrée.

On s’intéressenaintenant a la quantification de I'erreur commése identifiant par
interpolation spline la variabilité de la loi deneportement inverse H(B) a partir d’'un
ensemble de lois de comportement B(H).

Pour celan courbes de loi de comportement B(H) sont simugépartir de la méthode
de Monte Carlo et du modéle anhystérétique (1-p8ur 15 niveaux déHmax Une
interpolation par spline pour les 3 niveaux Bigy d'intérét est alors réalisée sur les
courbes. De cette maniere, on identifie le coedfitide variationCv de la variable
aléatoireHma={H max1,Hmaxa ... Hnaxp Correspondant a un niveau Bgax donné (cf figure
2.27). Pour les 3 niveaux d&n., les moyennes, les écart-types et les coefficidets
variationCv des champblnaidentifiés sont résumés dans le tableau 2.4.

Bmax 1.1[T] 1.3[T] 1.5[T]
Moyenne lhax [A/m] 654.057 962.49 1596.6
Ecart-type [A/m] 23.42 37.75 78.99

Cv (%) 3.58% 3.92% 4.95%

Tableau 2.4Coefficients de variations Cv deslidentifiés par interpolation spline

En comparant les moyennes et les écart-typesiglgsdes deux approches (tableau
2.3 et tableau 2.4), on peut constater que lesiralmlculées sont tres proches. En outre,
les erreurs relatives commises sur@aspour les deux approches et pour les 3 niveaux de
Bmax sont inférieures a 0.3%. Cette analyse permest ale conclure que l'incertitude
introduite par une interpolation de type splinerdensemble de lois de comportement

74



B(H), pour l'identification de la variabilité de lbi de comportement H(B) n’est pas
significative. Cette approche sera adoptée darie tatsuite.

[1.4.2.2.Variabilité de la loi de comportement et @&s pertes

bY

L'approche précédente qui consiste a effectuer umerpolation par spline des
caractéristiques By(Hmay mesurées des 5 échantillons est adoptée poantifitation de
la variabilité desHmax Pour cela, 14 niveaux dBnax sont fixés et les champdmax
correspondants sont identifiés sur les caractguef B.{Hmay des 5 échantillons.
L'interpolation par spline de chaque courbg(Rmay pour les 5 échantillons permet
ensuite d'identifier les évolutions des pertesarcfion de différents niveaux @ Les
coefficients de variatiol©v de Hnax €t des perteBy: sont représentés sur la figure 2.28.
Pour ces deux grandeurs, les coefficients de vami&@v sont inférieurs a 1.35%.

1.36

0.79

111 1.22 1.33 1.44 1.55

0.6
1 .
Bmax [T]

Figure 2.28Coefficients de variation dedy et des pertesPen fonction de Ra.xdes 5 échantillons de
stator SE

11.4.3.Conclusions

Malgré le faible nombre d’échantillons considéeis;omme pressenti, on observe une
faible variabilité des propriétés magnétiques cwpge SE. En effet, la découpe par laser et
la technique d’assemblage (empilement) des télesesuéchantillons ont peu d'impact sur
les propriétés magnétiques globales de ces édbastilEn d’autres termes, I'élaboration
de ces échantillons dans le cadre de cette étigde lpenser que le procédeé de fabrication
a été bien contrélé. Sachant que les mesures conmgmk notamment les incertitudes
relatives aux propriétés magnétiques des matéeales bruits de mesures, la variabilité
de la loi de comportement et des pertes des étbastSE se situe dans l'intervalle de ces
derniers. On peut donc conclure que la loi de cateptent B(H) (respectivement H(B)) et
les pertesPy: des échantillons du groupe SE ne présentent pasadabilité, d’un
échantillon a l'autre. Par ailleurs, et par anaogvec les analyses préliminaires, cette
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expérimentation permet de confirmer I'impact faibdés bruits de mesure sur les propriétés
magnétiques mesurées.

[1.5.Mesures expérimentales sur groupe de statordisky SS

Cette section porte sur la caractérisation et keran évidence de la variabilité de la loi
de comportement et des pertes de 28 échantillornstader slinky (SS). Le procédé de
fabrication de ce type de stator est présenté apitth 1, paragraphe 1-4-3 de ce mémoire.
Le protocole expérimental est similaire a celuidgour les échantillons SE, c’est a dire
une caractérisation pour 14 niveaux de champs &t a 50Hz.

[1.5.1.Analyse préliminaire

Les 28 échantillons ont été fournis en deux logsissdu méme fournisseur et séparés
d’'une période de 2 mois en sortie de chaine decktlon. Le lot 1 est constitué de 9
échantillons et le lot 2 de 19 échantillons. Afim erifier que les deux lots n'ont pas de
différences significatives en terme Bgax et dePyy, le test de Kruskal Wallis est mis en
oeuvre. L'objectif est alors de vérifier si les gdats peuvent étre regroupés dans un seul
et méme groupe pour I'étude statistique. Pour ¢etagchantillons sont caractérisés pour 5
niveaux de champ d’excitatiddna, comportant chacun 30 mesures répétitives, etea un
fréequence de 50Hz. Pour chaque niveatdgg, deux populations formées par le premier
et le second lot sont définies, et I'hypotheseent] équivaut a vérifier qu’il n'y a pas de
différences significatives en terme Bg.x (respectivement en terme de peRgg entre les
deux populations.

Les diagrammes a boites dBg.x des deux lots pour les niveaux Hgax considérés
sont reportés sur la figure 2.29. A un risque de E% p-value du test y sont également
reportées pour les différents niveaux Mg, Puisqu’elles sont supérieures au risque de
5% que I'on s’est fixé, on ne rejette pas I'hypaihéh d’égalité deBaxdes deux lots.

1 1.48
0.975 1.465
E E
0.95 & 1.29 & 145
IS £
om om
0.925 1.435 l l
0.9 1.25 1.42
Lot 1 Lot 2 Lot1  Lot2 lot1l Lot2
Hy2=500A/m Hnax =1000A/m Hmax =1500A/m
p-value= 0.82 p-value= 0.6 p-value= 0.26
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p-value= 0.34

Figure 2.29Diagrammes a boites degBdes deux lots de stator

Les diagrammes a boites des peRgsdes deux lots sont par ailleurs représentés sur la
figure 2.30 pour les niveaux thnax considérés, avec Igsvaluedu test. Ainsi, a un risque
de 5% et pour tous les niveauxidga, on ne rejette pas non plus I'’hypothesedrégalité
des perte®i, des deux lots.
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Figure 2.30Diagrammes a boites des pertes des deux lotstibe sta
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Il apparait, compte tenu des résultats des deug, tgge I'hypotheése ¢Hconcernant les
deux lots n'est pas rejetée. Il n'existe donc paslifférences significatives en termes de
Bmax €t de perte®y,; entre les deux lots qui peuvent étre regroupésreseul lot pour
I'étude de la variabilité des propriétés magnétsqde groupe SS.

[1.5.2.Variabilité en fixant H .«

Comme pour les échantillons SE, les mesures expatales sont réalisées pour 5
mesures répétitives et pour 14 niveaux de ch&pp. Pour chaque stator, la courbe
BmaxHmay iSsue de la moyenne des 5 mesures expérimepttlesors considérée. Les lois
de comportement des 28 échantillons sont reposiéeta figure 2.31. On peut constater
sur cette figure une certaine disparité.

1.65

500 1000 1500 2000 2500
Hmax [A/m]

Figure 2.31Caractéristiqgues BxHmay des 28 échantillons de stator SS
De la méme facon, les évolutions des padtgen fonction ddHaxdes échantillons sont

également représentées sur la figure 2.32. On atensur cette figure une variabilité
notable sur I'ensemble des échantillons considérés.
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Figure 2.32Caracteéristiquesi{Hmay) des 28 échantillons de stator SS

Les coefficients de variatioBv de Bnax €t des perteBi; sont représentés, en fonction de
Hmax Sur la figure 2.33. On note une variabilité Siigaitive associée aux pertes, pour tous
les niveaux dédna, de I'ordre de 7.5%. En ce qui concerne la valitébie Bnay celle-ci
reste inférieure a 2% et décroit progressivemesdyia 1% lorsque le niveau de champ
Hmaxaugmente.
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Figure 2.33Coefficients de variations dg,fet de B.axen fonction du champ . des 28 échantillons
de stator SS

[1.5.3.Variabilité en fixant B jax

BN

De méme que pour les échantillons SE, on s’estedgalt intéressé a quantifier la
variabilité de la loi de comportement inverse H(@s échantillons SSBfa.x comme
parametre d’entrée). La méthode d’interpolationgmine cubique est alors appliquée sur
les 28 lois de comportement, et on cherche a ilemka variabilité deHmax et des pertes
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Pt pour les mémes niveaux &8g.ax des échantillons SE. Les coefficients de variaGon
des deux grandeuksdnax et Pyt €n fonction deéBnaxsont représentés sur la figure 2.34. On
peut observer sur cette figure que @& des Hmax des échantillons SS croit avec
'augmentation du niveaBnax €t se situe entre 3.65% et 5.77%. La variabiégé pertes
des échantillons se situe quant a elle entre 6t5P%goour les différents niveaux Bgax

[ S

(}_e_e_ﬂ‘_e___e___e:._—e—e—:e—e—e—i—e—e_?
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Figure 2.34Coefficients de variation dgJRet de H,ax €n fonction du champ Ry des 28 échantillons
de stator SS

[1.5.4.Conclusions

Les difféerentes analyses préliminaires du paragrdhi3.3 (répétabilité des mesures,
influence du bobinage manuel et de I'intervallet@érance géométrique) montrent que le
protocole expérimental n’introduit pas de varid8ilisignificative sur les propriétés
magnétiques (loi de comportement, pertes). Cestaésigont notamment confirmés par les
résultats des mesures effectuées sur les échastitla groupe SE qui présente peu de
variabilité¢ du fait d’'un procédé de fabrication ¢dépe controlée au laser et tbles
empilées) impactant peu les propriétés magnétigOes.peut alors supposer que les
variabilités quantifiées sur les échantillons dougre SS sont directement liées a leurs
propriétés magnétiques modifiées par le procéd@loiecation (découpe par poingonnage
et enroulement d’une seule bande sur elle-méme).

La variabilité de la loi de comportement d’'un édillom a I'autre n’est pas significative
lorsqueHmax €st fixé comme entrée, et se situe dans l'intexdeds incertitudes de mesure
liées aux différents criteres précédemment cités.

Toutefois, ceci n'est pas le cas lorsque linductiB,.x est fixée comme variable
d’entrée, et la variabilité croit en fonction dwedu deBnax En ce qui concerne les pertes
Piwt, la variabilité reste significative pour les dezas (en fixant H ou B).
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II.6.Analyse des écarts de performances magnétiquesntre les deux
groupes d’échantillons

[1.6.1.Analyse des performances moyennes

Les deux groupes de stators sont fabriqués a pdidir matériau de méme grade
M800-50A du méme fabricant mais different de pagtrrl procédé de fabrication:
découpage par laser puis empilement des tbles lgogroupe SE et découpage par
poinconnage et enroulement des tbles pour le gr@feCette section s’intéresse a la
comparaison des performances magnétiques moyereweglalix groupes, et donc sur
'impact du second procédé sur les propriétés magres. Pour cela, les lois de
comportement Ba(Hmax) €t des pertesif{Hmay moyennes respectives des deux groupes,
en fonction du niveattnax sont considérées (pour chaque nivealHglg, les moyennes
arithmétiques deBnax sont calculées). Cette approche prend aussi eptedm variabilité
intragroupe des échantillons. Les lois de compwetd B(H) moyennes des deux groupes
d’échantillons sont représentées sur la figure .2328 cette figure, on peut constater que
les échantillons du groupe SE présentent une mmlleperformance magnétique,
notamment lorsque le systéme n’est pas saturéoluigon des écarts en fonction Higax
est représentée sur la figure 2.37. Cet écart asimmal au niveau du coude de saturation,
et disparait progressivement lorsque I'on s’appeatd la saturation.

1.66p----------- e e

=
-
-
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—8-Groupe SE

500 1000 1500 2000 2500
Hmax [A/m]

Figure 2.35Courbes Bad{Hmay Moyennes des deux groupes de stators

De la méme facon, I'évolution des perfgs en fonction déHax des deux groupes
est également représentée sur la figure 2.36.
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Figure 2.36Courbes Bi(Hmay moyennes des deux groupes de stators

Comme précédemment, les échantillons du groupe r@Bemptent un meilleur
comportement, avec des pertes moyennes moins iampest Sur la figure 2.37, cet
écart se situe entre 5% et 15% selon le niveauhdeng et devient plus importante
lorsqu’on augmente en niveau ldgax
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Figure 2.37Ecarts des courbesfHmay) €t BnaXHmay) Moyennes des deux groupes de stators

Compte tenu des différents travaux énumérés dapetaier chapitre de ce mémoire,
paragraphe 1.4, les écarts mis en évidence suoilesle comportement des deux groupes
refletent la modification significative de la perabdité magnétique a faible niveau de
champ, introduite par le procédé de découpe des,tét qui disparait progressivement a
I'approche de la saturation (en supposant que daug¥® laser bien contrblée impacte peu
les performances magnétiques, celle-ci est en gaedlqrte la référence). A ceci viennent
s'ajouter les contraintes résiduelles introduitaslp procédé d’enroulement des tbles. Ceci
est également le cas pour les pertes. Il faut mptedes échantillons n’ont pas été recuits.
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Afin d’investiguer un peu plus en détail I'impaat grocédé slinky sur les pertes, la
section suivante porte sur la séparation des paeesleux groupes d’échantillons.

[1.6.2.Séparation des pertes des deux groupes d’éantitillons
a. Démarche et approche utilisée

Cette section porte sur l'identification et 'ansdydes composantes des pertes des deux
groupes, a 50 [Hz]. Pour ce faire, la méthode garsdion des pertes basée sur I'approche
de Bertotti (paragraphe 1.3.1.1 du premier chapityai consiste a supposer que les pertes
totales peuvent se décomposer en trois compogaiegoales, est mise en oeuvre:

I:)tot:Physt"' I:}class'*'l:)exc [W/ Kg] (2'34)

ou Ppyst sont les pertes par hystérésiyass les pertes classiques %, les pertes
excédentaires.

Chaque composante est ensuite exprimée par le enod#hématique donné par (2-35),
caractérisé par 4 coefficientkn, a, ke, kexd li€s aux propriétés physiques du matériau.
Cette relation est définie par:

Pot = Kn Brax’ +Ke T “Bra + Kexof 2 (Bax)” > [W/kg] (2.35)

max)

L’approche d’identification des parametres de (2-3%ffectue systématiquement a
partir d’'une série de mesures expérimentales, plififérents niveaux deBmax et de
fréquence, puis par minimisation au sens des meindarrés de la fonction objectf
définie par:

4=3 [Pu(B)-PRo (B)f 2.36)

n
=1

OU P(Bi) et P i(Bi) sont respectivement les pertes totales mesuréassietées au niveau
d’inductionB;.

Les deux groupes sont caractérisés a nouveau puuedux de Bax(0.75 T a 1.5T) et 6
niveaux de fréquence (5Hz a 200Hz). Les tests amtm@ que les pertes mesurées sur les
échantillons a 10Hz sont a peu prés le double liie mesurées a 5Hz, tels que récapitulés
sur le tableau 2.5, a 1.5 T pour 10 échantillonstdéor testés. Par hypothése on a alors
supposé que l'on est en régime statique a 5Hz.

Fréequences Sl1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10

SHz 0.67 062 064 052 061 0.64 0.69 0.59 0.62 0.65
10Hz 13 125 13 106 124 1.29 1.4 1.2 125 131

Tableau 2.%ertes totales mesurées a 5Hz et 10Hz pour 10 tidrende SS
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b. Composantes moyennes des pertes des deux grougiéshantillons

Les paramétres des pertes sont identifiés pouruehgmpupe de stators. Les variabilités
empiriques des 4 parameétres identifiés pour lex deaupes sont respectivement reportées
sur le tableau 2.6 et le tableau 2.7.

Parameétres Kn a ke Kexc
Moyenne 0.057 1.41 9x10° 5.41x10°
Ecart-type  2.66x10° 1.03x10° 4.84x10°  2.41x10°
Cv (%) 0.47% 0.73% 5.38% 4.46%

Tableau 2.6/ariabilité empirique des paramétres des perteardition SE

Parameétres kn a ke Kexc
Moyenne 0.068 1.51 6.74x10  5.25x10
Ecart-type  4.40x10° 2 .24x10° 8.95x10°  4.60x10°
Cv (% 6.44Y% 1.48Y% 13.27Y 8.75Y%

Tableau 2.Aariabilité empirique des paramétres des perteardition SS

La matrice de corrélation linéaire des 4 parameidestifiés sur le groupe SS, qui
permettent de mesurer leur dépendance est reuntée tableau 2.8.

kn a ke Kexc
K 1 0.41 -0.20 -0.026
a 0.41 1 -0.21 0.26
Ke -0.20 -0.21 1 -0.64
Kexe  -0.026 0.26 -0.64 1

Tableau 2.8Vatrice de corrélation linéaire des paramétregpaetes échantillon SS

La valeur du coefficient de corrélation entkg k.xg dans ce tableau permet d’observer
gu'il existe une dépendance entre ces deux parasa@pour le groupe SE, la valeur de ce
coefficient est de -0.58.

Compte tenu de cette dépendance, on peut supposdes|pertes dynamiques globales
sont la somme des pertes classiques et excedsraghi@Hz des deux groupes.

Les pertes par hystérésis moyennes estimées a gstiparamétres des deux groupes
sont représentées sur la figure 2.38. On constatecette figure que les pertes par
hystérésis moyennes du groupe SS sont plus impestaque celles des groupes SE.
L’écart est de 14% pour 0.75 T et est de 20% a.1.5T
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Figure 2.38Pertes moyennes par hystérésis des deux grouststoes

Les pertes dynamiques moyennes a 50Hz des deupag@ont également représentées
sur la figure 2.39. On peut constater que les patymamiques moyennes du groupe SE
sont plus importantes, comparées a celles du gr@pd.’écart se situe entre 14% et 16%
pour tous les niveaux d&ax

Les écarts identifiés sur les composantes desspesteirment I’hypothése évoquée dans
le paragraphe précédent. D’'une maniere générate réiltats sont similaires a ceux
obtenus des travaux dans [25], qui se sont intéses# I'impact du procédé de découpage
par poingonnage sur les pertes magnétiques.
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Figure 2.39Pertes dynamiques moyennes a 50Hz des deux gr8&pesSS de stators

L'impact va alors dans le sens attendu, entre awiee augmentation des pertes par
hystérésis. Dans notre cas, on peut supposer gumiraintes résiduelles comprennent a
la fois la méthode de découpage, d’enroulementastsdmblage des tdles des stators du
groupe SS.
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c. Variabilité des composantes des pertes du groufss

Afin d’analyser l'origine de la variabilité des pes totales des échantillons du groupe
SS, on s’intéresse a lI'analyse de la variabilitéetrois composantes. Les variabilités des
parametres des pertes identifiés pour ces éclmrgtifont récapitulées dans le tableau 6 de
la section précédente. Les coefficients de vanafiu des pertes par hystérésis et pertes
dynamiques globales, en fonction dg,Bsont présentés sur la figure 2.40.

7
6.29 ! ! ! | B~ Cv Physt !
= : | |-@-Cv Pdyn |
é. | | | | |
& | | | | |
55 ,,,,,,,,, S - - A1 - - d
| | | — ©
| i o | |
R o | | |
4,755 nmmmme=r @ T R R
0.75 0.9 1.05 1.2 1.35 15
Bmax [T]

Figure 2.40Cv pertes par hystérésis et pertes dynamiques gr88p

Sur cette figure, on observe que la variabilité petes dynamiques globales est moins
importante que celle des pertes par hystérésin, duie la variabilité des parametris,
Kexo liés aux pertes dynamiques globales identifiedesiéchantillons soit plus importante
(tableau 2.7). Ceci s’expligue entre autres paelation (2-17), relative aux propriétés de
la variance d’une somme de deux variables aléatoiépendantes. En effet, de la relation
(2-17) et (2-32), la variance des pertes dynamigledsales est donnée par :

V(Pclass"' P exc):V(PcIass)"'V(Pexc)"'z XIX Oclass¥ Oexc (2 . 37)

ou r est le coefficient de corrélation linéaireRigss et Pexc €t oclass€t oexc leurs écart-types
respectifs. Comme le coefficient de corrélatiordiime dek. et kexc €St Négatif, on s’attend
a ce que les pertes dynamiques globales des duvantprésente une variabilité moins
importante, ce qui est notamment le cas.

D’un échantillon a l'autre, on peut conclure quevéaiabilité des pertes par hystérésis
des échantillons du groupe SS est plus importantaparée a celle des pertes dynamiques
globales.

11.6.3.Conclusion

Dans cette section, on s’est intéressé a I'analgsecomposantes des pertes des deux
groupes d’échantillons SS et SE. Pour ce fairggpfache de séparation des pertes de
Bertotti a été mise en ceuvre. Les pertes par g@smoyennes des deux groupes sont en
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premier lieu comparées, et celles des échantilthngroupe SE sont moins importantes
que celles du groupe SS. On peut supposer queeseciotamment dd aux contraintes
résiduelles introduites par le procédé de faboecatiu groupe SS, entre autre le découpage
et 'enroulement des tdles, qui impactent directeinbes pertes par hystérésis. En second
lieu, la variabilité des pertes par hystérésisndachantillon a l'autre du groupe SS est
également plus importante, comparée a celle ds [gentes dynamiques globales, et met
en évidence la non répétabilité de la détérioraties propriétés magnétiques, introduite
par la chaine de fabrication.

Conclusion du chapitre 2

Ce chapitre s’est focalisé sur la mise en évideteela variabilité de la loi de
comportement et des pertes fer dans les culassdsudegroupes d’échantillons de stators
de machines électriques. Les deux groupes sonttes a partir de tdles de méme grade
M800-50A et de méme géométrie, et issus chacun @&@uarfournisseur. lls différent par
leur procédé de fabrication: empilement de t6lds) (coupées par laser et enroulement
de tbles (SS) déecoupées par poingconnage. L’'objétdit alors d'une part de mettre en
évidence la non répétabilité de la détérioratios pl@priétés magnétiques, introduites par
une chaine de fabrication, et d’autre part de coerdas performances magnétiques pour
les deux procédés de fabrication. Les analysespnglires ont montré que les influences
des bruits de mesure sur la variabilité des prtgsignagnétiques ne sont pas significatives.
Une variabilité plus importante de la loi de comniporent (principalement en fixantqk)
et des pertes des échantillons du groupe SS ae&tlormise en évidence, tandis que celle
du groupe SE se situe dans lintervalle des brdé&smesure. Ces résultats mettent en
evidence l'introduction de contraintes résiduelbps, ne sont pas toujours répétitives pour
la chaine de fabrication du groupe SS. La varigbilie la loi de comportement et des
pertes du groupe SE permet en outre de confirmeria significativité des bruits de
mesure. La comparaison de la loi de comportemeryenme des deux groupes a permis
d’identifier I'influence des procédés de découpagemnpte tenu des résultats des travaux
présentés dans la littérature, entre autres urt phes important au niveau du coude de
saturation, et qui disparait progressivement gpfaghe de la saturation. A cela viennent
s’ajouter les contraintes dues a I'enroulementtdies. Le méme phénoméne a été observe
sur les pertes, notamment des pertes par hyst@esismportantes pour le groupe SS.
L’analyse de la variabilité des composantes detegped’'un échantillon a I'autre du groupe
SS a finalement permis de mettre en évidence, ariabilité plus importante des pertes
par hystérésis, comparées aux pertes dynamiquesalgso Dans le cadre de ce mémoire, et
pour le groupe SS, les origines de cette varigbiBbnt considérées comme des
incertitudes. L’objectif du chapitre suivant estoral de développer des modeles
stochastiques de la loi de comportement, des pettde I'hystérésis magnétique des ces
échantillons.
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Chapitre 3: Modélisation
stochastique de la dispersion des
propriétés magnetiques

Introduction

Pour représenter le comportement d’'un systeme @ysia lI'aide d’'un modele
mathématique, il est nécessaire d’identifier lesapetres d’entrée de celui-ci. Ces
parametres peuvent étre directement accessiblagiagiun dispositif expérimental. Dans
ce cas, on associe a ces parametres une incertitudd’ origine provient des conditions
extérieures et/ou de la nature aléatoire du paramditest également possible que certains
parametres ne soient accessibles que par l'inteanédde parametres (ou quantités)
observables et d’'un autre modele mathématiqueentitication se fait alors a partir des
techniques d’optimisation.

L’objectif de ce chapitre est de développer uner@gpe de type probabiliste pour la
prise en compte des incertitudes sur les propriédé@gnétiques de la culasse des
échantillons du groupe SS. Cette approche estaj@vet pour la loi de comportement, les
pertes et I'hystérésis magnétique en régime quasgse. La particularité de cette
approche est, notamment, de pouvoir prendre en teoghgbalement les impacts introduits
par les différentes étapes du procédé de fabritatio les propriétés magnétiques, a savoir
le découpage, I'assemblage, le compactage,..., saessairement distinguer I'impact de
chaque étape. En d’autres termes, les modeélesdgnsloppés peuvent servir en phase de
pré-dimensionnement d’une machine électrique, nmtam pour I'étude de la sensibilité
d’'une grandeur globale d’'une machine électriquer pouensemble donné de procédés de
fabrication.

La premiére partie de ce chapitre présente leatragimilaires que I'on peut trouver
dans d'autres domaines que celui de l'assemblagadds ferromagnétiques. Ceci
permettra de définir les différentes étapes de fisadidn stochastique qui sont adoptées
dans la suite. La deuxieme partie est consacrékeaeioppement du modeéle stochastique
de la loi de comportement et la troisieme traitenthdele stochastique des pertes fer. La
derniere partie porte finalement sur le développgn@un modeéle stochastique de
I'hystérésis magnétique en régime quasi-statique.
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llI-1- Approche de modélisation stochastique - reva de la littérature

Dans la littérature, plusieurs travaux dans divelsmaines portent sur le
développement de modeles stochastiques pour lésemation du comportement aléatoire
d’'un phénomeéne. Le développement d’'un modele stbiciue pour I'estimation de la
pression artérielle chez 'Homme est présenté da8k Les dispersions naturelles au
niveau de la géométrie et les différents parameétrésaniques sont alors modélisées par
des lois de distribution, construites a partir deméthode du maximum d’entropie (cf
Annexe B.1.1.1), et les informations disponiblesdéa littérature (moyenne, variance,
intervalle de définition...). Celles-ci sont ensuitéégrées dans le modele déterministe de
la pression artérielle humaine. Ainsi, a la sodiemodeéle, un intervalle de confiance a
95% de la pression artérielle peut étre identlfigs travaux dans [56],[57] portent sur les
méthodes inverses en traitement d’image et s’ieg@&m@t notamment a la méthode du
maximum d’entropie pour la construction des lois distribution des parametres. En
meécanique, cette approche est adoptée dans [61] lpomodélisation de la loi de
comportement d’'un systéme dynamique complexe. Dardomaine du génie civil, les
travaux présentés dans [69] portent sur le dévelmygnt d’'un modele stochastique pour le
dimensionnement des ouvrages et des dispositifsiqieds en béton. Les mesures
expérimentales relatives a la carbonatation durb@ibénomeéne de vieillissement naturel
qui fragilise la structure) sont alors utiliséesupta construction du modéle probabiliste
des données d’entrée du modéle. La méthode des m®®e® ensuite mise en ceuvre pour
I'identification des parametres de la loi gausseermoisie pour la représentation des
incertitudes sur les parametres d’entrée du modEiealement, le test statistique
d’adéquation est appliqué afin de vérifier I'hypegl faite a priori sur les lois de
distribution de chaque paramétre.

Les travaux sur le développement de modeéles stighas, prenant en compte I'aspect
aléatoire de la fatigue des matériaux sont relates@ vastes, principalement pour la
modélisation des incertitudes des données d’eduiéaodéele déaris et Erdogarj74] ou
de la modélisation stochastique chodule d’Yound75]. La base de données Wekler
[77] relatives a I'évolution de la longueur d’unissure sous Il'action d’'un chargement
cycliqgue, et obtenue a partir d'une campagne diesszalisés sur 68 éprouvettes en
aluminium de méme dimension, a donné lieu a diffia® analyses statistiques pour
I'identification des parametres probabilisés de l@ de comportement utilisée
[76],[77],[79],[80]. L’évolution de la longueur d#efaut en fonction du nombre de cycles
appligués est définie par le terrtrajectoire expérimentaleDe cette maniere, 'approche
utilisée consiste a identifier les parametres dwléfe sur I'ensemble des trajectoires
expérimentales, puis a développer un modele prbs@bprenant en compte la dispersion
des parameétres. La synthése des différentes ammatdns ces travaux nous amene a
adopter la démarche de modélisation stochastigeseptée sur la figure 3.1 a la fois pour
la loi de comportement, les pertes fer et I'hystisrénagnétique en régime quasi-statique.
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L’aspect ayant trait a 'analyse des données ewpériales porte sur le calcul des
caractéristiques de tendance et de dispersion (meyeécart-type). Cela concerne
I'analyse de la dispersion des propriétés magnésigies échantillons de stators présentée
au deuxieme chapitre de ce mémoire, et ne seralptagiée dans la suite.

Analyse des données expérimentales

|

Choix de modele déterministe et identification
des parametres pour toutes les trajectoires
expérimentales

l

Analyse statistique des paramétres identifiés
modélisation probabiliste

l

Validation du modéle probabiliste par un test
statistique

l

Méthode de validation croisée sur les données
expérimentales

Figure 3.1. Démarches générales de modélisation stochastigpbét®mmeéne aléatoire

[11.1.1.Choix de modéle déterministe

Le développement d’'un modeéle stochastique de localaportement d’'un systeme
soumis a l'incertitude suppose la connaissanceodiportement de celui-ci dans un cadre
déterministe. Une fois qu’un modele déterministeretenu, la prochaine étape consiste a
identifier ses parametres. En d’autres termes,@@ys que observationg=(y1, ¥», ... )
aux points(ag,ap..., &) soient disponiblea partir d’'une série de mesures expérimentales
réalisées sur le systeme d’étude. Un modele de ywyp8(a,X), ol X =(X1,X2,...%n) €st
'ensemble des paramétres du modéle, est propasé tpnscrire le comportement du
systeme. L'identification de ces parametres peortsage faire a partir de la méthode des
moindres carrés classiques, qui consiste a mininasnction objectif1 définie par (3-

1), oun est le nombre de points expérimentagest le point mesuré au poiat
2

A=3 (v ~6(a X% % %) (3-1)

n
i=1
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Des erreurs d’identification sont alors engendigascette opération, et I'objectif du
concepteur est de soit les minimiser (en ajoutanitees parametres), soit de les intégrer
dans le modéle ou finalement de choisir un autrdéi@oplus adapté. Dans le cadre de ce
mémoire, les erreurs de modélisation déterminista® négligées, et un ensemble de
criteres/méthodes devrait de ce fait étre défim d& comparer la précision des modeles
disponibles, parmi ceux présentés dans la littézatu

D’une maniére générale, ceci se fait la plupartethips par une observation visuelle de
la qualité de I'approximation. Toutefois, cette aqghe peut engendrer une interprétation
souvent grossiere de la qualité et de la précdiomodele. Par ailleurs, cette analyse est le
plus souvent réalisée pour les points expérimentgwx lesquels les parameétres sont
identifiés, et le comportement du modele pour deuveaux jeux de données
expérimentales sur le méme systéme est inconnun AB s’affranchir de cette
interprétation, la section suivante est consaanéeafficient de précision et la méthode de
validation croisée dans un cadre déterministe, ddinérifier la qualité de I'approximation
des données expérimentales par le modele retenu.

[11.1.1.1. Coefficient de précision R2

Le coefficient de précision R2 [81],[82] permet mesurer la qualité d’ajustement des

observations par un modele. Il est défini par latien:
2

il(y(a)—e(a,xl,xz..xm»

R?=1-1 :
2 (Ma)-yF

i=1

(3-2)

Dans (3-2)n est le nombre de points expérimentaux, le termapootant une barre est
la moyenne arithmétique. On constate que si egqueh@ointa, le modeleG(a,x) est
égale a la valeur mesurgele coefficientR=1, ce qui signifie une bonne adéquation entre
le modéle et les observations.

En général, R2 augmente avec le nombre de variabl#enues dans le modele et est
eégalement sensible a l'existence de valeurs aliematne amélioration dB? est le
coefficient de précision ajust&, défini par (3-3), olg est le nombre de variables dans le
modele.

n-1
n-q-1

R% =1- (1- Re) (3-3)

Le coefficient de précision ajust&, permet alors de mesurer le comportement d’'un
modele déterministe pour les points expérimentawx lesquels les parameétres sont
identifiés, et peut notamment étre utilisé poyusdification du choix d’'un modele.

91



[11.1.1.2.Méthode de Validation Croisée déterminis¢ (MVCD)

Le coefficient de détermination ajud®é, permet dans un premier temps de vérifier la
qualité de Il'approximation, par le modele, des dmm expérimentales disponibles.
Cependant, son inconvénient est qu'il ne permetipagrifier le comportement du modele
par rapport a des nouveaux jeux de données obsseuwvde méme systeme. En d’autres
termes, il se peut que le modele soit bien adapt@années expérimentales disponibles et
mal se comporter sur de nouvelles données expémtesnfutures. L’identification des
parametres du modéje G(a,X) par la méthode des moindres carrés classiqueesie
par (3-1). Sip nouvelles observation(§i1, ... Y+p) sont disponibles, leur prédiction par le
modeleG(a,X) est évaluée a partir derreur de prédictionEP, qui définit la distance
entre ces observations et les valeurs estimeetepaodele, aux point&:1,...84+p), €t
s’exprime par :

2

p
EPZ%Z(yi+j _G(ai+j ,lexz’--xm)) (3-4)
i=1

On peut alors postuler que le modele présente umgiopredictif élevé lorsque des
valeurs faibles del et deEP sont obtenues. Pour ces mémes points, et poutresau
modeles candidats, la méme démarche peut étrdwefeede modele retenu pouvant alors
étre justifié par les valeurs deetEP.

La Méthode de Validation Croisée (MVC) [83]-[86]rpeet d’effectuer cette analyse
sur plusieurs modeles afin de sélectionner celuptgdit au mieux les observations. Cette
technique est largement utilisée dans le domaind’atalyse statistique moderne et
consiste, dans un cadre trés général, a découphcielement les données en deux
ensembles (owsegmentstirés aléatoirement : un ensemble digmprentissageou de
modélisation, sur lequel on identifie le modéleurtensemble dit deest sur lequel on
teste le comportement du modele. Selon le noridlbde segments, on parle de MV&a
segmentqou K-fold pour les anglophones), et lorsgkien, on retrouve le cas extréme
correspondant aaissé pour comptéeave one oupour les anglophones)
Techniquement, la MVC procede selon plusieurs &taper des observations de taille

- Diviser I'échantillon erK segments

- Estimer les paramétres du modele sur e segments, privé dK-ieme
segment

- Calculer I'erreur de prédictioBP (3-4) pour leK-iemesegment

- Répéter cette opération pour tous kes 1, 2, ...Ksegments, puis calculer
I'erreur globale EG de prédiction de la validation croisée, qui nastre que la
moyenne du carré des erreurs de prédiction EP &staur chaque segment.

K

ee=- 2 (EP) ) @5)

=1
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Le modéle retenu serait alors celui qui présenteagfficientR2, proche de 1, et une
valeur moindre de I'erreur globalleG obtenue par validation croisée.

[11.1.2.Modélisation probabiliste des parametres

On suppose maintenant qu'un modele déterministgpiey = G(x1,%,... %) €st retenu
pour la transcription de la loi de comportemensgstéme, ou leg sont les parameétres du
modele identifié a l'aide des méthodes présentéepaagraphe précédent. L’'étape
suivante consiste a identifier les parame(gse,...%, du modele sur I'ensemble des
trajectoires expérimentalest les parametres du modeéle sont alors défimisipa matrice
(X1,X2,..Xm) de taille (Ixm). On est alors amené a développer un modele proktabili
prenant en compte la dispersion de ces paraméite® trajectoire a I'autre. Ainsi, pour
les | observations(x;, %,... %) de la variable aléatoirX;, I'objectif de la méthode
statistique est de tirer, au vu de ces observations inférence au sujet de la loi de
probabilité générant ces observations (densité rdbapilité, moyenne, écart-type, ...).
Pour cela, on peut s’appuyer sur deux approchés [49

- Approche ditgparamétrique et consiste a proposer une ou plusieurs fardies
distribution paramétriquef(x;,{) (normale, lognormale,...), capables de
modéliser les observations, puis d’identifier lesgmetres regroupés dans le
vecteur { de la loi de probabilitéf (moyenne, écart-type,...). Ceci peut
notamment se faire avec la méthode des momemsetlaode du maximum de
vraisemblance, la méthode d’inférence bayésienne.

- Approche ditenon paramétrique qui ne fait pas d’hypothése sur la loi de
distribution de la variable aléatoire. L'objectftalors d’estimer directement la
densité de probabilité en chacune des observatiansiéthode des noyaux est
alors mise en oeuvre [66],[67],[70].

Par ailleurs, lorsque les observations sont en neribnite, la méthode du maximum
d’entropie peut étre mise en ceuvre [55],[57]. Dees cas, la densité de probabilité est
construite a partir des informations disponible&es sur les observations (moyenne, écart-
type, domaine de définition...). On peut notammeapguyer sur un jugement d’experts, a
partir des bases de données de connaissancegarggnielatives au méme parametre, et le
choix de la densité de probabilité devrait notammesspecter certaines propriétés
physiques de ce dernier. Les détails sur les appsoet les outils ci-dessus peuvent étre
consultés en annexe. Pour l'approche de type pangoee le choix du modele
probabiliste retenu est conditionné par les testisiques d’adéquation. L’'objectif est
alors de tester I'hypothese nullg Btipulant que les observations sont distribuéksda

loi de distribution théorique proposeée, contre fbothése alternative ;Hejetant cette loi
théorique, a un risque d&6. La distance entre la FDR empirique et la FDRladéi
théorique est alors évaluée, et I'hypothegeeht rejetée si cette distance est supérieure a
une certaine valeur critique du test, correspondarrisquen et la taillen de I'échantillon.
Dans le cadre de ce meémoire, on s’intéresse phétiement au test statistique
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d’adéquation de Kolmogorov Smirnov (KS) détailléamexe, dont la région critique est
définie par D, >k, (n), ot D, est la statistique du test (distance maximaleRi2R) et

k.(n) la valeur du seuil critique lue dans la table d&.IKest a noter que l'aspect de
dépendance des paramétres est également crucildyretit étre intégrée dans le modéle
probabiliste. Cet aspect est notamment discuté ldgreragraphe suivant.

[11.1.2.1. Corrélation et mesure de dépendance d'uncouple de variables
aléatoires

La covariance(cf. équation (2-18) du chapitre &)un couple de variables aléatoires
(X1,X2) permet de quantifier la dépendance entre deuablas, ou d’'une maniere générale
de mesurer la tendance de ces variables a étrdtanm@ment au dessus ou au dessous de
leurs espérances respectives. Pour traduire laefoda cette liaison, (monotonie,
linéarité,...), on s’appuie sur les analyses grapgsgunotamment en tracant les nuages de
points formés par les deux variables. Une foiselaance générale visualiséantensité
de la liaison est déterminée par deefficient de corrélation linéaire de Pearsde
coefficient de corrélation des rangs de Spearnedtnle coefficient de corrélation de
Kendall. On s’intéresse particuliere aux deux peemtypes de coefficients de corrélation,
et des détails sur le coefficient de corrélatiorikéadall peuvent étre consultés dans [49].

Le coefficient de corrélation linéaire, dit éearsonpermet de mesurer l'intensité de
liaisonlinéaire entre deux variables (positive ou négative) etléni par:
2 €Oy X,) _ E[(x, ~E(x,))(x, ~E(,))

Ox,0x, Ox,0x,

(3-6)

Ouox1 etoxe dénotent respectivement les écarts-typeX;ds deXo.

Par définition, prend des valeurs comprises entre -1 et 1, eleestéme signe que la
covariance. Le coefficient de corrélation de Pearsst principalement adapté lorsque le
couple de variables aléatoir€X;,X;) suit uneloi normale bivariée Une corrélation
linéaire parfaiterl,=+/-1) se produit quand les deux variables s’exprimantne relation
linéaire de la formé&; = aX;+b ou a et b sont des constantes. Dans ce cas,fieien r,
caractérise parfaitement la liaison du coudeX,). Si(X1,X2) sont indépendants, on a
r,=0. Par ailleurs, lorsque la liaison est non linéainais monotoney, donne des
indications sur I'existence de la liaison, maigitid mal son intensité.

Le coefficient de corrélation d8pearmarps permet de déterminer l'intensité d’'une
liaison non linéaire monotoneentre un couple de variables aléatoirfs;,X,),
contrairement au coefficient de corrélatiop de Pearson Ce coefficient présente
'avantage d'étre non paramétrique, c'est-a-dirél qe repose pas sur I'hypothese de
normalité bivariée du coupléX;,X;), puisqu’il est calculé a partir desangs des
observations. De cette maniere, les observatipmie X; et x, de X, sont triées par ordre
croissant, et le rang 1 est affecté a la plus eetleur dex; (resp. dexy), le rang 2 a
l'observation dont la valeur de (respxy) est immédiatement supérieure a celle de
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l'observation de rang 1, jusqu’au rangcorrespondant a la plus grande valeurxge
(resp.dex). Lorsque le coupléXy,Xy) est distribué selon une loi normale bivariée, il es
aussi puissant que le coefficient de corrélationPa@arsonr, et permet notamment de
s’affranchir d’'une hypothése sur une forme de dépece linéaire entréX;,X;), surtout
lorsque l'effectif des données est faible. Le doefht de corrélation des rangsg de
Spearman est calculé a partir de la relation:

(3-7)

OuR=Rang(x) etS=Rang(%) et R la moyenne des rangs ®eet dex,.
Le coefficientps présente les mémes propriétés que le coefficiente Pearson a
savoir-1< p <1, et prend la valeur O en cas d'indépendance dple¢X,X). Il est par

ailleurs invariant par les transformations strictetnmonotones du coup{Xi,X;) dont la
corrélation des rangs serait la méme que pourd@sformations en coup{éog (%), log

(X2)) ou(exp (%), exp (%)).

I11.1.2.2. Notions de vecteur aléatoire

La prise en compte de la dispersion et de la dégpeeddes parametres d’entrée d’un
modele stochastique nous ameéne a introduire lamaolé vecteur aléatoire. Par définition,
un vecteur aléatoire réel ou variable aléatoiretidioiensionnelleX est une fonction qui a
chaque éventualité fait correspondre un vecteuR'tle

X wrs X(w) = (X1 (@), X, (@),.. X, (w)) ot est un événement de 'ensemislede
tous les resultats possibles. Les applicatnss, ... %, sont des variables aléatoires réelles
appelées composantes du vecteur aléaxotet queX = (X1, Xa,...%).

La FDRF deX est une application d&° dansR définie par :

F(xl,xz,..xp):P(Xlsxl,...Xpsxp) (3-8)
Si elle existe, la densité de probabilité s’expripae :
f()(1 X, .. X ):ap—F
TR 0x0%,.. 0%, (3-9)

La densité de probabilité d'un vecteur aléatdirest également appeldensité jointeet

la densité de chaque composantddasité marginale

La densité marginale d’une variable aléatd{ra’obtient en intégrant la densité jointe sur
les autres variables:

fx, (Xi ) = J- '[ f(Xl’"'Xp)(Xl Xi-1 1% 1Xi+1""xp)dxl X _gdx . OX,  (3-10)
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La densité conditionnell&pxi,.. xp-1de la variableX, conditionnellement a toutes les autres
variables est définie par :

f X1,..Xp (Xl " 'Xp)

f X |X, e X )= -11
XPXLHX’H( p‘ " 1) le..Xp—l(Xl""Xp—l (3 )
L’espérance du vecteur aléatoXest définie par:

E(X) = = [ua, pizneeepip] ' (3-12)

La matrice de variance-covarianE@le X estune matrice carrée symétrique d’orgre
Z=E[XX-up’ (3-13)

Si lesp variables aléatoireXi, X;,...X sont indépendantes dans leur ensemble, alors la
densité de probabilité jointe devient :

f(xl’XZ’"'xp): fxl(xl)x fxz(xz)x "'pr(Xp) (3-14)

[11.1.3.Propagation des incertitudes

On dispose maintenant d’'un modele de la foNr&(X1,X2,..Xm) ou lesX; sont les
parameéetres d’'entrée du systéme, définis par leais ¢le probabilités marginales
respectives.

Afin de vérifier le comportement global du systerpar rapport aux modeles
probabilistes des parametres d’entrée, des expé@ti@ns numeriques sont effectuées,
connues également sous le nompdepagation d’incertitudesLe probleme est alors de
propager les incertitudes portées par Xesa travers le model&. Cette approche sert
notamment a valider les hypothéses faites suri ldddlistribution des parametres d’entrée
Xi, et ceci lorsque les données expérimentales coesedans’ pour différents points de
fonctionnemeng; du systéme sont disponibles, ce qui est notamnodre cas.

Pour ce faire, plusieurs méthodes présentées dalitterature peuvent étre mises en
oeuvre. L’approche paarithmétique des intervallesconsiste a considérer les bornes
supérieures et inférieures des incertitudes pogéedes parametres d’entrée du modele,
définissant ainsi un intervalle pour chaque paranf®5]. Le but est ensuite de propager
les intervalles par les opérations élémentairesfi@ds pour la prise en compte, non plus
d’'une seule valeur mais directement des bornes éfmittbn de chaque intervalle.
Toutefois, cette méthode ne permet pas de premdimpte la loi de distribution des
parametres au niveau de lintervalle de définitiar ailleurs, l'intervalle obtenu en sortie
par cette méthode peut étre parfois surestimé [96].

On peut trouver également les méthodes de propagales incertitudes par une
décomposition en série de Tayl@7]. Cette méthode permet d’estimer directemant |
moyenne et I'écart-type de la variable de sortidéfinis respectivement par :
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Hy zGl(“xl Hx, "'#xm) (3-15)
2
5 0G L« 0G | 0G
=3[ 5] = +ZZ(KJ{67]”” (3-16)

Ougjj définissent les covariances.

La relation est issue de la propriété de la linéade I'opérateur espérance
mathématiqueE(.). D’'une maniere générale, la distribution obtenuesertie pour le
parametreY n'est pas exactement celle qui aurait été obtemuetilisant la forme exacte
du processu§, et cet écart est d’autant plus grand lorsquelktion physique étudiée est
non linéaire au voisinage de la moyenne, ou lordgaevaleurs des écart-types das
parametres d'entré¥; sont importantes. Par ailleurs, cette méthodeonenit que des
informations sur les deux premiers moments, a sdaomoyenne et I'écart-type de la
distribution a la sortie, bien que ceux-ci ne pdterg pas de définir completement la loi
de distribution, sauf pour le cas d’une loi gaussee [96].

Une autre possibilité est l'utilisation d’'une déqmsition sur la base d'un polynéme
chaos de l'aléa porté par les parametres incerthimsoncept de polyndme chaos a été
développé pour la premiere fois par Ghanem et SpHIR0] dans le développement des
éléments finis stochastiques spectraux. L'idéaless de représenter les différentes lois de
probabilité sur la base de chaos généralisé. @ptimche a été largement développée dans
la thése de R.Gaignaire [121], dans le cadre gedpagation des incertitudes de la loi de
comportement dans les modéles numériques.

Pour une approche de type probabiliste, la méthode Monte Carlo est
particulierement adaptée, et consiste a générerédbhantillons selon la densité de
probabilité des variables aléatoires d’entrée ddéteo Sa simplicité de mise en ceuvre la
rend applicable a tout type de probléme, quelgitdesonodéle considéré, mais sa vitesse

de convergence (de l'ordre t&VN , ouN est le nombre de réalisations) est relativement
faible et la précision est également fonction diailde des échantillons. En effet, plusieurs
milliers de tirages aléatoires et donc d’évaluadommodéle sont nécessaires afin d’obtenir
une preécision convenable sur la distribution debphbilité des parametres considérés en
sortie, ce qui implique inévitablement un tempscd&ul élevé. Toutefois, elle reste un
choix acceptable dans les cas ou le colt d’évaluatu modeéle n’est pas rédhibitoire, cas
notamment des modeles simples, comportant peurdenptres.

Ainsi, I'approche deMonte Carloconsiste a générer &6 réalisations(x '1, X 5,... x)\),
j=1,2...mdes N variables aléatoires, et une matficke taillemxN est alors construite. Le
modele déterministe G est ensuite évaluéis. On dispose alors d'un échantillon de Y de
longueur N. Il est ainsi possible d’estimer les reais, la densité de probabilité.

Pour la mise en ceuvre d’une telle approche, ihabituel de supposer que les données
d’entréeX=(Xy,... Xy) du modéle, de loi de probabilité marginale respedtx),....f(%,)
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sontindépendantg et la loi de probabilité jointe est alors défipar le produit des lois
marginales de¥; (3-15). Dans la réalité, cette hypothése peutiredune certaine erreur
dans l'interprétation des résultats. Les travates@ntés dans [111] stipulent notamment
que la structure de dépendance devrait étre irdédeins la méthode de simulation,
principalement lorsque le coefficient de corrélatiavoisine 0.7.

L’aspect de prise en compte de la dépendance iablem aléatoires, notamment leur
intégration dans la simulation, a fait I'objet deigieurs études dans le domaine de la
statistique et de I'ingénierie moderne, et estudiscdans le paragraphe suivant.

[11.1.3.1. Simulation de variables aléatoires dépeatantes - état de I'art
a.Loi normale multidimensionnelle

Supposons que I'on dispose d'un vecteur aléabmeX1,X,,... %) dont les marginales
sont distribuées selon une loi normale. UWoé Normale Multidimensionnelld.NM) est
une loi de distribution multivariée dont les loiaminales sont toutes normales. La densité
de probabilité d’'une telle loi est définie par :

f(x)=

e 5 ) o) a1)
V(2’2 detz)
Ouu est le vecteur des moyennes des parameétrEdeet matrice de covariance.
La simulation des réalisations d’'un tel vecteufasiede la maniere la suivante:
- Effectuer une décomposition de Choleskyieelle quer= AAT
- Générer indépendamment les composantes du VettHs, Zs,...,Zy)" selon
une loi normale centrée réduite
- Les réalisations du vecteMrsont obtenues a partir de la relatrrux+AZ ou
uxest le vecteur des moyennesXde
On peut observer que la simulation d’'un vecteumabrest facile a mettre en ceuvre.
Toutefois, et lorsque I'une des composantes n’ast gistribuée selon une loi normale,
d’autres techniques doivent étre exploitées.

b.Les copules

Soit X = (X1,Xp,...%n) un vecteur aléatoire de dimensiondont les FDR et les densités
de probabilité marginales d&ssont respectivement définies faetf;.

Les copules sont par définition des fonctions mttamt de modéliser la structure de
dépendance d’un vecteur aléatoire, indépendammest distributions marginales. La
théorie a été développée pour la premiére foisSdar [106] qui stipule que toute loi de
probabilité multidimensionnellé avec des marginales continuesk,...F, peut s’écrire
de facon unique dans une FRdont la masse est concentrée[8ut]", appelée copule,
et qui vérifie :
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C(Us,Up... ) = F(F1Y(Ua), F2 (o)., () (3-18)
Ou de maniere équivalente,
F(X1%2, ... %) =C(F1(X1) ,F2(x2)...Fo(Xp)) (3-19)

Et la densité du vecteur aléatoire s’écrit alors :

£(X,.X, ,..xp):( f.(X, )j xc(Fy(X1).Fa(X,)- Fo (X)) (3-20)

=1
Ou c représente la densité de la coplePlusieurs copules peuvent étre utilisées, comme
les copules gaussiennes, les t-copules, les copigsimédiennes, les copules de
Franck,.... Quelgues travaux se sont notammentesgés au développement de copules
dites non paramétrigues. De méme que pour les @rad d'inférence statistique
classiques, les parameétres de la copule choisieewlbiétre déterminés a partir des
observations, et le choix de cette copule est nogam justifié par des traitements
statistiques a posteriori. Les copules sont pradeiment utilisées dans le domaine de la
finance et de l'actuariat, pour la modélisation ldedépendance des parameétres d’un
modele. Des introductions de cette méthode peu&ert consultées dans les ouvrages
[117],[118]. Des exemples d’application dans le doma de I'’hydrologie et I'analyse de
risque peuvent étre notamment consultés dans [100], D’une maniere générale,
I'approche par copules est assez complexe a negtteeuvre, et requiert des connaissances
assez approfondies dans le domaine des statistigeegui ne fait pas I'objet de ce
mémoire.

c. Méthodes basées sur des techniques de transfotioa et d’optimisation

La prémisse de base pour générer les dépendarttedesnvariables aléatoires est de
formuler le processus de génération de nouvellegahlas dépendantes comme des
combinaisons linéaires de variables aléatoiresp@adéantes.

Plusieurs travaux ont porté sur des méthodes dsftiamation des marginales ou des
techniques d’optimisation. La méthode développéelphAnson et Ramberg [113] permet
de transformer les distributions marginales en ribistions normales, a partir de
transformations fonctionnelles, puis de les comvert vecteur normal multivarié (avec la
structure de dépendance). Ce dernier est alorsforameé selon les distributions marginales
souhaitées, tout en préservant la structure dendépee souhaitée. Le probleme avec cette
méthode réside dans le fait que les statistiquegedteur transforma.é. les moyennes, les
écarts et la matrice de corrélation) ne peuventébees facilement controlées et dévient
souvent par rapport aux objectifs souhaités. Lehods développée dans [114] consiste a
générer un vecteur aléatoire normal multivarié, egti ensuite transformé en un vecteur
aléatoire avec les distributions marginales et &rice de corrélations souhaitées. Une
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procédure numérique détermine la structure de ledisé du vecteur normale initial de
maniere a ce que la structure de corrélation dteuecésultant transformé, ainsi que les
distributions marginales soient maintenues. D’autravaux ont apporté une amélioration
a cette méthode, notamment pour la minimisationedesirs sur la structure de corrélation
et la préservation des distributions marginale$]1Dans tous les cas, cette méthode est
difficile a implémenter. Finalement, les travawnslgl12] et [116] proposent I'utilisation
de techniques d’optimisation combinatoire, et cetesa ré-arranger les éléments de chaque
vecteur de maniére a preserver les distributiongyimales et, notamment, la structure de
corrélation souhaitée. D’'une maniére générale, méthodes sont assez complexes a
mettre en ceuvre.

d. Méthode de Iman et Conover

La méthode développée par Iman et Conover [91]]@&] permet de créer
artificiellement une structure de dépendance degosantes d’'un vected, exprimée en
terme de coefficient de corrélation des rapgde Spearman (3-18), tout en préservant la
loi de distribution marginale de chaque composabtte méthode est implémentée dans
les logiciels commerciaux Crystal Ball ou @RISK. nBue discuté dans la section
l11.1.2.1, le coefficientps de Spearman permet de mesurer l'intensité desndépees
monotones, non nécessairement linéaires, pourwplede variables.

d.1. Justification de I'utilisation du coefficientde corrélation des rangs

Lors de la simulation d'un modéle complexe faisamérvenir plusieurs parametres
d’entrée aléatoires, si on souhaite réduire lepsede calcul, on est amené a réduire le
nombre de parameétres a prendre en compte. Pourleglproche généralement usitée
consiste a rechercher une relation de dépendanéaire entre certains parametres,
souvent interprétée en terme de coefficient deetation linéairer,. Cette approche est
surtout connue pour étre fonctionnelle pour desabbrs aléatoires gaussiennes, et ne
permet pas, de facon plus générale, de préseineerValle de définition des variables
aléatoires obtenues [112].

Les figures 3.2.a et 3.2.b illustrent deux casateé de dépendance pour un couple de
variables aléatoireX,Y) Pour le premier cas, les lois de distribution giaales deX et Y
sont définies a partir d’'une loi lognormale (2.8)pour le second cas, le cougleY) est
associé a une distribution normale bivariée (2.&).coefficient de corrélation linéaire
calculé dans les deux cas gst -0.97, ce qui suppose une forte dépendance tnéatre
les deux variableX etY. La valeur du coefficient de corrélation lineaigenous emmene
naturellement a modéliser la dépendance du cddp¥e par une relation linéaire de type
Y=aX+b, identifiée a partir des nuages de points, etgmtée respectivement sur ces deux
figures.

Si I'on dénote palY’ la variable simulée par les équations linéairestifiées dans les
deux cas, cette variable devrait disposer des m@nogsiétés que la variable de référence
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Y (loi de distribution, intervalle de définition, mamts statistiques). Des tests statistiques
de KS de comparaison de lois sont alors effectoés lges deux cas, et les FDR YeetY
pour ces deux cas sont représentées sur la figaet 3 .b.

Pour le cas N°1 (lois lognormales), I'hypothesg d*galité des FDR d& et Y’est
rejetée, a un risque de 5%. Par ailleurs, I'éaatredes moyennes déetY’ est inférieur a
1% tandis que celui entre les écarts-types est@eC&ci traduit le fait que la dispersion de
Y’ est difféerente de celle d¥. Le rejet de K provient principalement du fait que
I'intervalle de définition dé& n’a pas été conserveé par I'approche de linéanisakn effet,
I'intervalle de définition de la variabNé de référence est dé=[69;256], tandis que celui
obtenu par I'approche de linéarisation estyde [34;200]. Par ailleurs, et comme on peut
le visualiser sur la figure 2.a, bien que le coggfitr, soit significatif, les nuages de points
ne sont pas a proprement dit linéaires.

Pour le cas N°2 (loi normale bivariée), 'hypothéken’est pas rejetée et les écarts entre
les moyennes et les écarts-typesydst Y’ sont inférieurs a 1.5%. On note egalement que
I'intervalle de définition des deux variables eatfpitement conserveé.

300 w w w 300

o Y= - 0.65X+ 420 Y =-0.6X+ 400

225 225,

> 150¢

> 150r

75 75

%0 a5 450 525 600 S0 375 as0 525 600
X X
a) 2 Lois lognormales*-0.97 b) 2 Lois normales,#-0.97
Figure 3.2. Nuages de points formés par un couple de variabdegoire{X,Y)et équations linéaires
associées
1 1 -
____ FDR estimée par la
droite de régression
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0.25; ____FDR estimée par la| | 0.25¢
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Figure 3.3. FDR des variables estimées par une droite de igrest FDR de référence

Afin de s’affranchir de cette hypothése de dépeoddiméaire d’'un couple de variables
aléatoires, surtout si celui-ci n'est pas distritagon une loi gaussienne bivariée, la
relation de dépendance est exprimée par le caaificile corrélation des rangs de
Spearman. De cette maniére, les relations monot(peess forcément linéaires dans la
simulation) sont directement intégrées dans 'algore de simulation, qui fait notamment
'avantage de la méthode de Iman et Conover. Ae titformatif, le coefficient de
corrélation des rangs; calculé pour le cas N°1 est de -0.99 et celui &I °2 est de -
0.969, ce qui permet également de confirmer quse|lar le coupléX,Y)est distribué selon
une loi normale bivariée, le coefficient de coriéla des rangs est une mesure de
I'intensité de dépendance aussi efficace que delaoefficient de corrélation linéaire.

d.2.Algorithme de la méthode de Iman et Conover

La méthode de Iman et Conover prend en entrée tacaale corrélation des rangs
désiréey et une matricel” de taille (Nxm), des N réalisations desn distributions
marginales. L’objectif de la méthode est ensugeébrdonner chaque colonne d’entrée de
I selon les indices de rang d’une loi multivariéeréiérence, oscore A la sortie de la
méthode, on obtient une matrife de méme taille et les mémes marginalesuet une
matrice de corrélation des rangs proche deay.

L’algorithme détaillé de la méthode est le suivant

1) Générer indépendamment chaque composantel’ dgelon leurs lois de
distribution marginales respectives. Pour celanéhode de Monte Carlo peut
étre utilisée.

2) Effectuer une décomposition de Choleskyud¢el quey=CC’

3) Constituer une colonne d’échantillons appelésofe, qui vont notamment
servir de loi de distribution multivariée de réfigce. L'idée de base consiste a
former N nombresas, @, ...a avecXa=0, et N'xXa?=1. Dans sa version
originale, Iman et Conover propose le scor&/de der Waerdertel que :
a=®(i/(N+1), pour (i=1,2...N), ot @™ est la fonction de répartition inverse
d’une loi normale centrée réduite.

4) Copierm fois la colonne formée par I&sscorespour obtenir la matric® de
méme taille qud™ (Nxm), puis permuter aléatoirement les entrées de chaque
colonne.

5) Calculer la matrice deorrélation de Pearsoii deR.

6) Effectuer une décomposition de CholeskyTdéelle queT=QQ"

7) CalculerU = R(CQHT

8) Reéordonner les entrées de chaque colonn& @a fonction de l'indice des
rangs de chaque vecteurlde
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9) On obtient a la sortie de Il'algorithme une matriEe, dont chacune des
colonnes est une permutation de la colonne cornelgpde de la matrice
d'entréerl’, et dont la matrice de corrélation des rapgsest identique a la
matrice de corrélation des rangs désiee

10)Appliquer les tests statistiques d'adéquation pwérifier si les lois de
distributions marginales des composantes’dent préservees. A cela s’ajoute
la vérification les moments statistiques de chacpmposante du vectedt,
notamment si il€oincident avec les marginaleside

11)Vérifier si la matrice de corrélations des rangsenbey* coincideavecy.

Les étapes 6 a 8 sont une technique de réductieartlnce, pour faire correspondre la
matrice decorrélation de Pearsom, de U avec la matrice de corrélation de Spearman
désiréey. Puisque les colonnes dk sontde moyennes nulles et de variances unité, la
matrice de corrélation de Pearsonldeoincide avec sa matrice de covariance, donnée par
N'UU™. CommeU = RCCQY, on a:

N*UU'=N[R(CQ")T" [R(CQY] (3-21)
CommeN*(RR") n’est autre que la matride tel queT=(QQ)", (22) est équivalent &:
AT T~L/~-INT_ L ~INT— AT~ AT AL AT L ~~T_ (3-22)
N"R'RCCQH(Q7) =TCC'Q(Q") =QQCCQ(Q)=CC=y
La méthode de Iman et Conover peut étre utiliséx d&& méme facilité sur tous les
types de lois de distribution, car les variablesatdires sont générées indépendamment
dans I'étape 1 de l'algorithme. Par ailleurs, lissridutions marginales sont préservées car
seuls les ordres des échantillons sont réordorpess,les valeurs. Ces deux propriétés
importantes rendent la méthode intéressante dansamtexte ou la structure de
dépendance des parametres d’entrée doit étre gmismmpte lors de la simulation. Des

applications de la méthode peuvent étre consuliées [92] et [94]. On s'intéressera
principalement a cette méthode pour la simulatemnéglisations d’un vecteur aléatoire.

l11.1.4.Validation du modele probabiliste

Une fois le modeéle probabiliste disponible, on d&sgp d'une matriceY’ des
réalisations, de tailldNxn) ou n est le nombre de points expérimentaux sur chaque
trajectoire expérimentale. Il est alors possible addculer lesN les réalisations des
parametresK selon les lois de distributions de I'étape préoéeleLa validation définitive
du modele consiste alors a effectuer une analystgjue de comparaison entre les lois
de distribution deY’ obtenues par simulation et les données expéritasnia des
trajectoires expérimentales. Pour cela, le tesisitpue non paramétrique de comparaison
de lois de distribution de KS est mis en ceuvralefexe B.2), podesn points de chaque
trajectoire expérimentale. L'objectif du test eltra de mesurer la distance entre la FDR
empirique des données expérimentales et la FDRddesées simulées, puis de rejeter
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I'hypothese H d’égalité des deux FDR, a un risque @ si leur distance dépasse une
valeur seuil ou seuil critique, interprété en texee-value exprimée par (3-6).

Cette approche est notamment utilisée dans [751 [@oprise en compte de I'aspect
aléatoire de la fatigue d’un alliage d’aluminium.

Un intervalle de confiance (IC) p,% est ensuite déterminé a partir des données
simulées par le modele et est comparé visuellensc toutes les trajectoires
expérimentales, notamment si celles-ci sont comapridans I'IC identifié [54]. Cette
approche permet en fait de vérifier si I'lC idemdtiforend en compte correctement la
dispersion des données expérimentales. Les medsapésmentales et celles simulées par
le modéle probabiliste sont également comparédse @eproche consiste tout simplement
a verifier si la tendance centrale des donnéesriexpgtales coincide avec celle simulées
par le modele.

Pour prédire le comportement du modele probabildte phénomene pour des
observations futures, les travaux dans [80],[90isent la méthode de validation croisée
dans un cadre stochastique (MVCS), et consistddigger les trajectoires expérimentales
en deux sous-groupes: saus groupe modeélisation (SGRYur la construction du modele
probabiliste des parametres d’entdeeet unsous groupe test (SGppur la validation du
modele. Le méme principe de validation que précédemh est alors appliqué sur le SGM,
c’est-a-dire I'application du test statistique d&,Ha comparaison des médianes. Un IC a
p,% est alors identifié sur leSGM et est ensuite comparé avec les trajectoires
expérimentales duSGT De cette maniere, on vérifie que toutes les dtajees
expérimentales d8GTsont contenues dans ce dernier.

On peut alors valider le modele a I'aide des deapr@ches, c’est-a-dire en prenant en
compte toutes les trajectoires expérimentales, gruisppliquant la méthode MVCS sur ces
mémes trajectoires expérimentales.

Les outils nécessaires pour une approche de matiéfisstochastique sont maintenant
disponibles. Le paragraphe suivant va maintenamépsur le développement d’'un modele
stochastique de la loi de comportement des éclargtitiu groupe SS.

Remarque :

La méthode de validation croisée présentée au ragoiag 111.1.1.2 présente une
méthode de validation dans le cas déterministec@sidere dans ce cas une trajectoire
B(H). On retire un ou plusieurs points de cettgetitdire (ensembld)). Pour valider le
modele, on calcule la distance entre les point&da les points donnés par le modéle.

[11.2.Modélisation stochastique de la loi de compdement
La démarche de modélisation stochastique adoptée ttate la suite est celle

résumée par la figure 3.1, entre autres le choimdééele déterministe le plus représentatif
des données expérimentales, l'identification deampatres sur 'ensemble des trajectoires
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expérimentales, I'analyse statistique des paraséantifiés puis la validation du modele
par des tests statistiques et la méthode de vialidetoisée dans un cadre stochastique.

[11.2.1. Choix d’'un modele déterministe

La dispersion au niveau de la loi de comportemass échantillons de stators du
groupe SS est discutée dans le chapitre 2 de comr@ette dispersion met en évidence
I'existence de contraintes qui ne sont pas toujoépstitives d’un échantillon a I'autre sur
une chaine de fabrication. La présente sectiorepsrt le développement d’'un modele
stochastique permettant de prendre en compte disgpersion afin de l'intégrer dans le
processus de conception du dispositif.

D’une maniere générale, le choix d’'un modéle dedmicomportement peut se faire
selon les critéres suivants:

- Consistance du modéle avec la description phéndiogigoe de la
magnéetisation,

- Modéle présentant un nombre de paramétres moiagest notamment une
signification physique,

- Bonne prédiction du modéle sur 'ensemble des demp&périmentales

Notre choix s’est porté sur quatre modeles présemi&hapitre 1 de ce mémoire, entre
autres le modele de type transcendantal (MTranrdB)1défini par 2 parametrga,b), le
modele de type Brillouin modifié (MTBM) défini pdr parametre$M,,Mp,a,b) (1-22), le
modele de Langevin (MLan) (1-21) défini par 3 pagaes(Ms,a,¢), le modéle de Froelich
(Mfr) (1-12) défini par 2 paramétrés,i3).

La courbe expérimentalB(H) d’'un échantillon de stator est utilisé pour I'arsa du
comportement de chagque modéle et notamment liiEation des parameétres, par une
minimisation au sens des moindres carrés de I'equéB-1). Le coefficient de précision
ajustéR?, calculé a partir de (3-3) et les parametres ifléatpour chaque modele sont
présentes sur les figures 3.4 a 3.7.
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Figure 3.4. Prédiction des données expérimentales par le mtrdélecendantal (MTrans)

Visuellement, les quatre modeles choisis sembleen breprésenter la loi de
comportement de I'échantillon pour les niveaux dgxHonsidérés. Les coefficieni?,
identifiés sur les modéles sont récapitulés damabkeau 3.1. Compte tenu de ces valeurs,
on peut conclure que parmi ceux-ci, le modéle MT& celui qui représente le mieux la
loi de comportement de I'échantillon avec un cagfitR2, = 1.
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Hmax [A/m]

Figure 3.5. Prédiction des données expérimentales par le moeédlangevin (MLan)
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Figure 3.6. Prédiction des données expérimentales par le maedfeoelich (MFr)

MTrans MLan MFr MTBM
R% 0.985 0.965 0.98 1

Tableau 3.1Coefficients de précision ajustR$, identifiés sur les 4 modéles
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Figure 3.7. Prédiction des données expérimentales par le moééigpe Brillouin modifié (MTBM)

Pour lanalyse du comportement de chaque modele rppport aux données
expérimentales, la validation croisée dans le aasasé pour comptdexplicitée au
paragraphe Il1.1.1.2) est appliguée sur les 4 nesdéDans notre cas, cette méthode
consiste a subdiviser les points expérimentaux =¥ ksegments (niveaux denk). Le
modéle est alors identifié sur lksl autres segments, privé dil'isegmenti=1:14). La
procédure est répétée pour I'ensemble des segrpentschaque modele. L'erreur de
prédictionEP est calculée a partir de (3-4) pour chaque segeteahaque modéle. Les
erreurs générales de validation croig&e définie par (3-5), pour les 4 modeles et pour
tous les segments sont récapitulées dans le taBl2au

MTrans MLan MFr MTBM

Erreur Globale EG  1.2x10* 3.6x10* 3.08x10°  4x10’

Tableau 3.2Erreur globale de validation croisée EG des 4 nexdéé loi de comportement

A partir de ce tableau, on observe que le MTBM g@més 'erreur globale de validation
croiséeEG la plus faible parmi les modeles proposés. On pdarts supposer que ce
modele permet de représenter le plus correcterasrddnnées expérimentales futures sur
I'échantillon considéré. Par ailleurs, puisque cémma modeéle présente également un
coefficientR?3, trés proche de 1, il est retenu pour représeatelois de comportement de
tous les échantillons.
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[11.2.2. Modélisation probabiliste de la variabilité des paramétres

Les 4 parametre@V,, My, a, b)du modele MTBM sont identifiés sur I'ensemble des
28 échantillons de stators. L'identification estdaen deux étapes. Pour la premiére étape,
les parametres sont identifiés en utilisant comadeurs initiales les paramétres identifiés
sur I'échantillon précédent. Les moyennes empisgies parametres identifiés pour cette
étape sont ensuite réutilisées comme valeurs lestipour les 28 échantillons, et les
parametres sont ré-identifiés a nouveau. Cetteatipara pour but de garder une bonne
cohérence des parametres identifiés d’'un échamtdltautre. En effet, selon le point de
départ (parametres initiaux) les procédures mattigues d’identification peuvent mener
a des ensembles de parametres solutions difféagatsun résidu d’erreur proche. A la fin
de cette procédure, on dispose donc de 28 quatsugdevaleurs déM,, Mp,a,b). Il est
alors possible de faire une analyse statistiqueette série de données.

La variabilité empirique des paramétres identiBés reportée a titre indicatif dans le
tableau 3.3.

Mg Mgy a b
Moyenne 852 666.121 591 321.33 430.72 113.59
Ecart-type 81 868.62 86 969.3707 27.65 23.07
Cv% 9.60% 14.70% 6.42%  20.31%

Tableau 3.3Variabilité empirique des parameti@s,,My,a,b) de la loi comportement

L’approche de développement des modeles probasilides parametres est ensuite
réalisée dans un cadre paramétrique (cf Annexe 1BtR). Pour cela, les lois de
distributions marginales proposées pour chaquenpzra sont la loi normale, la loi
lognormale et la loi uniforme. Les paramétres daqcie loi de distribution sont ensuite
identifiés par la méthode du maximum de vraisendsan

Le test statistique d’adéquation de KS est ensuiteen ceuvre. L’hypothése nulle H
consiste alors a tester I'hypothése qu'un parantBingrét (respectivememdl,, My, a, b
suit la loi de distribution candidate proposée fmale, lognormale, uniforme), a un risque
de 5%. Les p-values renvoyées par le test sonttégsodans le tableau 3.4, pour chaque
parametre et chaque loi candidate. On rappelldaenen rejet de I'hypothesegkhvec un
risque de 5% correspond a une valeur de p-valuérigupe a 0.05.

Loi normale 0.86 0.66 0.65 0.22
Loi lognormale 0.68 0.61  0.56 0.05
Loi uniforme 0 0.01 0.02 0.00

Tableau 3.4p-value des tests de KS et de CVM sur les 4 paramde la loi de comportement
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Dans ce tableau, on peut observer que I'hypothgsgeHlistribution des 4 parametres du
modele selon une loi uniforme est rejetée, pous les parametres, a un risque 5%. Par
contre, I'hypothése fide distribution de chaque parameétre selon la timale et loi
lognormale n’est pas rejetée a un risque de 5%hbéx du modeéle définitif peut alors étre
basé sur les valeurs des p-value du test d’adé@qudé KS pour chaque loi de distribution
candidate et pour chaque paramétre. Une valeurriamge de la p-value peut laisser
supposer entre autre une meilleure adéquation deséds par rapport a la loi de
distribution proposée. Compte tenu des valeurspedeiues pour du test du tableau 4, on
peut supposer que les 4 parameffds, My, a, b) des lois de comportement des 28
échantillons sont distribués selon une loi norméles densités de probabilité des 4
parametres ainsi que leurs histogrammes respesotifsreprésentés sur la figure 3.8, ou les
moments statistiques de chaque loi sont égalemegartes. Il faut noter qu’une loi
gaussienne est définie sBr Toutefois, la probabilité d’obtenir des valeuégatives des
parametregM,, Mp, @, b) est faible. En effet, la simulation de leur réatien nous a
permis de faire cette observation.

-6 -6
gX 10 6X 10
6 ] 45 EE
pch | pch
2 4t 2 3
[O] [O]
[a)] [a)]
2t 15
0 al e, . 0 e T H .
46 6.575 8.55 10.525 125 2 4 6 8 10
Ma x10° Mb x10°

M= Normale (852 666.12, 81 868.62) M»=Normale (591 321.33, 86 969.37)

0.025 0.025 _
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2 =1 2 -
2 0.0125 2 0.0125 ,
[} <% B
o o
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25636125 4325 50375 575 O “B6.25 1125 16875 225
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Figure 3.8. Densité de probabilité et histogrammes des paras{®, M,, a, b)de la loi de
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comportement.

L'intensité de la dépendance (corrélation) des dampatres est ensuite quantifiée.
Puisque les distributions des parameétres suiveutesoune loi normale, la forme de
dépendance est quantifiee en terme de coefficemmodélation linéaire de PearsgnlLa
matrice de corrélation linéaire est alors récapéutians le tableau 3.5. Les nuages de
points formés par les parametres, pris deux a denknotamment représentées sur la figure
3.9, permettant de visualiser la forme de déperaléinéaire. On peut noter en particulier
une forte corrélation linéaire entk&, etMy, (figure 3.9.a) ce qui est notamment le cas pour
My, etb (figure 3.9.e).

Mg Mg a b
Ma 1 -098 -0.72 -0.8
M, -0.98 1 0.79 0.86
a -0.72 0.79 1 0.77
b -08 086 0.77 1

Tableau 3.5Matrice de corrélation linéaire @M, My, a, b)
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Figure 3.9. Nuages de points formés par les paramétres

On peut alors observer a partir du tableau 3.3 guiste une forte dépendance linéaire
entre les 4 parametres, qui doit notamment étse @n compte pendant la simulation du
modele. La modélisation probabiliste de la loi @enportement devrait alors prendre en
compte a la fois l'aspect variabilité et la déperda des parametres. Puisque les
parametres sont tous distribués selon une loi netman choisit une loi normale
multivariée (LNM), dont la densité de probabilitst eléfinie par (3-19), pour prendre en
compte la variabilité et la dépendance des paras@ty, My, a, b)

[11.2.3. Propagation des incertitudes et validationdu modele

Le vecteur des moyennes=(uma, tmb, Ma ) €t la matrice de covariance des 4
parametres identifies sont implémentés dans l'dlyoe du paragraphe I11.1.3.1.a. pour
effectuer une simulation de type Monte Carlo etrpfb@00 000 de réalisations du vecteur
(Ma, My, &, b), pour chaque niveau deqk. Avec cette méthode, les lois marginales ainsi
que leurs moments statistiques restent égalemdesntt@s, et la matrice de corrélation
linéaire obtenue est trés proche de celle souhaitée

Les FDR deBnaxissue de la mesure et de la simulation sont itestsur la figure 3.10,
pour 4 niveaux délmax
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Figure 3.10Fonctions de répartitions expérimentales et sinsulieela loi de comportement

Sur ces figures, on peut observer une bonne adéquattre les données simulées par
le modele et les points expérimentaux, pour leeaux deHnmax considérés. Le test
statistique de comparaison de lois de KS est ensuig en ceuvre pour tester I’hypothése
d’égalité des FDR a un risque de 5%, pour tousiksaux deHmax compris entre 500A/m
et 2500 A/m. Les p-values du test pour tous legaix deHmax SoOnt présentées sur la

figure 3.11.
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Figure 3.11. p-value du test de KS en fonction dg.kldu modéle probabiliste de la loi de
comportement B(H)

On peut observer sur cette figure que, pour tosigiieeaux ddHnax les p-value sont
supérieures au risque de 5% que l'on s’est fixdle€e€i nous ameénent a ne pas rejeter
I'hypothese H d’égalité de la FDR des points expérimentaux diecgmulée par le
modele, pour tous les niveaux Hgax Un Intervalle de Confiance (IC) a @best ensuite
déterminé a partir des données simulées par le lygagur tous les niveaux dna La
comparaison avec les 28 trajectoires expérimentabgzésentées sur la figure 3.12,
montre que celles-ci sont toutes comprises dafsd'195% identifié. Ceci nous permet
alors de conclure que le modéle probabiliste dgpaoest bien représentatif de la
dispersion de la loi de comportement des échansillka médiane expérimentale de la
courbe B(H) et celle identifiee par le modele semguite comparées et représentées sur la
figure 3.13. Sur cette figure, on observe qu’eflest tres proches, avec un écart inférieur a
1% pour tous les niveaux ¢Hnax

1.66
1.47+
E
S 1.28+
nE: Trajectoires
expérimentales
1.09 Quantile a 2.5% i

500 1000 1500 2000 2500
Hmax [A/m]

Figure 3.12IC & 95% de la loi de comportement B(H) et trajgetoexpérimentales.
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Compte tenu des résultats du test statistique ded&3a comparaison de I'IC a 95%
identifié par le modele avec les trajectoires eixpéntales, et la coincidence des médianes,
on peut conclure que le choix d’'une loi normale timaftiée (LNM) pour les 4 parameétres
est pertinent pour représenter nos échantillonguetle model®&=f(H,My(0), My(8), a@),
b(9)) représente bien la réalité.

1.66

1.47¢
E
E 1.28 -B8-- Médiane expérimentale
s -©—- Médiane simulée

1.09 8

g
0.9 | | |
500 1000 1500 2000 2500
Hmax [A/m]

Figure 3.13. Médiane expérimentale et simulée de la loi de caotepwent B(H)

l1l.2.4.Méthode de Validation Croisée stochastiquéMVCS) sur les
trajectoires expérimentales

Afin de déterminer le comportement du modéle prdiséd retenu sur les observations
futures, notamment les lois de comportement d’audighantillons SS issus du méme lot,
I'approche de validation croisée dans un cadrehsigique (MVCS) du paragraphe I11.1.4
est appliquée sur les 28 échantillons. Les trajest@xpérimentales sont alors divisées en
deux sous groupes: 20 trajectoires expérimentdiessies aléatoirement pour le sous
groupe modélisationSGM, sur lesquelles sont identifiés le vecteur deyanoes et la
matrice de covariance de la loi LNM, et les 8 wH)@es expérimentales restantes sont
utilisées pour la validation du modele (sous graigse ouSGT).

Les mémes approches de validation du modéle quelp@aragraphe précédent sont
alors appliquées en premier lieu sur le SGM. Unaukition de Monte Carlo est effectuée
pour 1 000 000 de réalisations. Le test statistijaecomparaison de lois est ensuite
appliqué pour tous les niveaux Hegayx et a un risque de 5%. Les p-values renvoyéekepar
test sont reportées sur la figure 3.14. On peuervies sur cette figure que toutes les p-
values sont supérieures au risqueb% que l'on s’est fixé, et on ne rejette donc pas
I'hypothese H d’égalité entre la FDR des données expérimenéileSGM et la FDR
simulée par le modele probabiliste.
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Figure 3.14p-values du test de KS en fonction dg.,fpour le SGM de la loi de comportement

Un IC a 95% est ensuite identifié a partir du medplis comparé avec les trajectoires
expérimentales du SGM, comme reportés sur la figut&. On peut constater sur cette
figure que le modele développé prend bien en conptdispersion des trajectoires
expérimentales du SGM, puisque toutes les trajestaexpérimentales du SGM sont
comprises dans I'IC & 95% identifie. La médiane éxpentale et celle simulée sont
également comparées sur la figure 3.16, ou I'énarimal est inférieur a 1%.

A ce stade, on peut donc conclure que le modeldapitiste LNM identifié
précédemment, et reproduit sur le SGM, est valide.
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Figure 3.15.IC a 95% et trajectoires expérimentales SGM deilde comportement
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Figure 3.16. Médiane expérimentale et médiane simulée du mquékabiliste de la loi de
comportement sur SGM

by

L'IC a 95% identifié sur les SGM est ensuite condgpavec les trajectoires
expérimentales du SGT, comme représentées sugueefi3.17. On peut notamment y

observer que toutes les trajectoires expérimenthle3GT sont comprises dans I'lC a 95%
identifié.
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Figure 3.17IC a 95%, trajectoires expérimentales SGT de lddotomportement

Compte tenu de ces différents résultats, on peutleee que le choix de la loi normale
multivariée pour la modélisation de la variabiede la dépendance des paramdivks
Mp,a,b) est correcte. On peut donc s’attendre a ce qudolssde comportement de
nouveaux échantillons SS, issus du méme lot ea deéme chaine de fabrication, soient
comprises dans I'lC a 95% identifiés sur les 28ettmires expérimentales. Dans le
paragraphe suivant, et a partir du modele aléatdes parametre$M,,Mp,a,b) on
s’intéresse a la simulation de la variabilité dddiade comportement inverse H(B) des
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échantillons SS, utile pour la simulation numérigpar éléments finis notamment, d’'un
probleme résolu a l'aide d'une formulation faisantervenir le potentiel vecteur
magnétique.

[11.2.5. Loi de comportement inverse H(B)-simulation stochastique
[11.2.5.1. Approche déterministe

Dans le cadre d’'un modele éléments finis faisar@rwenir le potentiel vecteur, il est
nécessaire de disposer d’'un modele de loi de cdempent avec I'induction maximale B
comme parameétre d’entrée du modele. Pour ce fairapdele déterministe MTBM retenu
précédemment devrait permettre d’identifier coeswnt le champ magnétique H pour un
niveau de B donné. Cette section porte sur la dication de I'erreur introduite par
inversion numérique du modele MTBM (1-22), dansadre déterministe.

La détermination de H(t) connaissant l'inductiongmétique B.(t) peut se faire
numeériguement, soit par la méthodediehotomieou la méthode dBlewton Raphsqra
chaque instant. Nous avons utilisé la méthode de Newton Raphsonprgsente une
convergence quadratique, contrairement a celledichotomie dont la convergence est
linéaire.

Comme le modéle ne prend pas en compte I'hystemgsimeétique, les formes d’ondes
de B simulé et mesuré sont différentes. Par colgnmodele anhystérétique doit permettre
de retrouver la valeur créte. La valeur maximaléiglg, simulée, est alors comparée avec
Hmax €Xpérimental, comme récapitulé dans le tableauChgoeut observer dans ce tableau
que lesHmax expérimental et celui simulé par le modeéle soas tproches, et I'écart
maximal est inférieur a 0.5%.

Hmaxexpérimental (A/m)  Kaxsimulé (A/m) Ecart %
494.55 494.2 0.06%
997.09 998.91 0.19%
1494.91 1498.18 0.20%
1999.27 2002.91 0.18%
2502.55 2511.27 0.34%

Tableau 3.6Ecarts entre les Ky simulés et expérimentaux

On peut alors conclure que I'inversion du modéleBWTdans un cadre déterministe
permet d’identifier correctement le courant maxirhg, et donc le champ magnétique
Hmax L'écart reste inférieur a 0.35%, lorsque I'on psiche de la saturation. Cette étude
est notamment menée afin de s’assurer que l'ideatiibn du chamjpmax connaissanBmax
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n’introduit pas d’erreurs supplémentaires pouritausation de la dispersion de la loi de
comportement inverse H(B).

[11.2.5.2. Simulation de la dispersion de la loi deomportement inverse H(B)
des échantillons SS

Comme détaillé précédemment, le modéle retenu pmdéliser la variabilité et la
dépendance des parameétfiels, My, a, b)de la loi de comportement B(H) des échantillons
du groupe SS est une Loi Normale Multivariée. Laallité de la loi de comportement
inverse H(B) des échantillons SS est présentéehapitte Il, paragraphe 111.4.3 de ce
mémoire, en faisant une interpolation par spline deurbes B(H) mesurées. Les 28
trajectoires H(B) identifiées par cette approchet satilisées pour la validation de la
simulation. Dans un cadre déterministe, l'algoriéhmie Newton Raphson qui permet
d’identifier H(t), connaissant I'inductioB(t), est présenté dans la section précédente. Dans
un cadre stochastique, I'algorithme est explbitfbis, ouN est le nombre de réalisations
du vecteur des parametrell( My, a, b), obtenues pour la simulation de la loi de
comportement B(H). On obtient alors la variabilités niveaux Hax correspondant aux
différents niveaux ddBn.« La FDR des données expérimentales et celle denéds
simulées par le modele sont illustrées sur la §@uf8, pour 4 niveaux dnax
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Figure 3.18. Fonction de répartition expérimentale FDR simuléerge modéle inverse H(B)

Le test de KS est ensuite appliqué et I'hypothésee$t que la FDR des données
expérimentales est la méme que la FDR des doniméatéss, a un risque de 5%. Le test
est effectué pour tous les niveauxBigy et les p-values obtenues sont représentées sur la
figure 3.19. Pour tous les niveaux dga on observe que celles-ci sont supérieures au
risque de 5% que I'on s’est fixé. On ne rejetteadpas I'hypothése §d'égalité des FDR,

a un risque de 5%. On note toutefois que l'adégnatdu modéle avec les données
expérimentales n’est pas tres bonne lorsque I'bpreshe de la saturation.
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Figure 3.19p-values du test de KS a un risque de 5% de Bel@omportement inverse H(B)

Un IC a 95% est ensuite identifié a partir des @é@snsimulées pour tous les niveaux
de Bmax pUis comparé avec les trajectoires expérimentdésiue représenté sur la figure
3.20. Sur cette figure, on peut observer que tolgedrajectoires expérimentales sont
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comprises dans I'IC identifié, ce qui permet notanimd’'observer que le modéle est
représentatif de la dispersion de la loi de congmoent inverse H(B) des échantillons SS.
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Figure 3.20IC & 95% et toutes les trajectoires expérimentddels loi de comportement inverse H(B)

La médiane expérimentale et celle calculée a pas données simulées sont
également comparées sur la figure 3.21, pour tesiiiveaux ddBn.x Sur cette figure,

I'écart maximal des médianes est de 2.95%, pourideau de Ba=1.55T, ce qui est
acceptable.
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Figure 3.21Médiane expérimentale et médiane simulée de eaomportement inverse H(B)

Les résultats obtenus a partir de cette simulativerse permettent de confirmer la
validité du modéle LNM des parametres de la locdmportement des échantillons SS, et
permet notamment de simuler correctement la digpede la loi de comportement inverse
de ces échantillons. Cette simulation offre unessfimlité d’intégration du modele de loi
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de comportement stochastique développé sur lepgrdaS, dans le cadre d'une
formulation en potentiel vecteur.

l11.3. Modélisation stochastique des pertes

[11.3.1. Modélisation probabiliste des parametres @s pertes

La variabilité des pertes des échantillons SS az58#1 présentée au chapitre 2 de ce
mémoire. Cette section a maintenant pour objeetitiévelopper un modele stochastique
prenant en compte cette dispersion, pour différaivsaux deBnax Pour cela, le modéle
déterministe retenu est celui proposé par Bogléetti parametref, o, ke, kexd [11], et
dont I'expression est donnée par (1-41). Comme pauioi de comportement, les 4
parametres du modele sont identifiés sur tousdbardillons en deux fois. Les moyennes
empiriques des parametres identifiés sur tous deardillons pendant la premiére étape
sont alors reutilisées comme valeurs initiales darmmocédure d’identification du modeéle
de pertes pour chaque échantillon. Les variabidgpiriques des parametrég, «, ke,
Kexd identifies des pertes sur tous les échantilloms secapitulées dans le tableau 2.7 du
deuxieme chapitre de ce mémoire.

Par ailleurs, I'approche de modélisation probataligest effectuée dans un cadre
paramétrique, et les lois de distribution propogims les 4 parametres sont, comme pour
la loi de comportement, la loi lognormale, la la@rmale et la loi uniforme, dont les
moments statistiques respectifs sont identifiepréalable par la méthode du maximum de
vraisemblance.

Pour ces trois lois candidates, le test d’adéquat® KS est mis en ceuvre pour tester
I'hypothese H qu’un parameétre donné suit les lois théoriquep@sées, a un risque de
5%. Les p-values obtenues par le test, pour lesis3de distributions candidates sont
reportées dans le tableau 3.7. Dans ce tableapeuinobserver que I'hypothése Hest
pas rejetée pour la loi normale et la loi gaussepour les 4 parametres du modéle de
pertes, a un risque de 5%, alors que ce n'est@geurs le cas pour la loi uniforme,
notamment pour le parametee Compte tenu des p-values pour la loi normale et
lognormale, le test de KS nous améne a choisirolanbrmale pourk, et Kexc puis
lognormale pouw etke.

Les histogrammes ainsi que les densités de pratgabilec les moments statistiques
des parameétrg&:, a, ke, kexd sont présentés sur la figure 3.22.

kn a Ke Kexc
Loinormale  0.63 073 0.6 0-89

Loi lognormale  0.53  0.75 0.82 0.75
Loi uniforme 0 0.6 0 0

Tableau 3.7%-values tests d'adéquation de KS a un risque dels%es parametrek,a, ke, Kexd
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Figure 3.22Histogrammes des paramétres du modele de pertes

Comme les lois de distribution marginales des patess ne sont pas toutes
gaussiennes, la liaison de dépendance est quarpéi€le coefficient de corrélatipn

de Spearman. La matrice de corrélation des rarigaré&sentée dans le tableau 3.8, ou
'on peut notamment observer qu'il existe des refet de dépendance entre les 4
parametres, qui devraient étre intégrées danslalaiion.

K a ke Kexc
Kn 1 0.273 -0.248 0.0286
a 0.273 1 -0.336 0.424
Ke -0.248 -0.336 1 -0.519
Kexc 0.0286 0.424  -0.519 1

Tableau 3.8. Matrice de corrélation des rangs des paraméftregsk. kex) des pertes
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Afin de prendre en compte les distributions margimales parametres et la forme
d’inter-dépendance, la méthode de Iman et Conastemese en ceuvre. Pour cela, des
étapes préliminaires sont menées afin de vérifierohérence des lois de distribution
obtenues par la méthode. On s’intéresse par la aué simulation proprement dite des
pertes pour 50Hz afin de valider le modele prolsteildes parametres.

[11.3.2. Méthode d’'Iman et Conover sur les penres-Analyses
préliminaires

Les réalisations des 4 paramet(ks a, ke, kexgd sont effectuées independamment
par la méthode de Monte Carlo poNe=100 000 réalisations, selon leurs lois de
distributions marginales respectives. La matficge taille Nx4) des réalisations, ainsi
gue la matrice de corrélation des ramgslu tableau 8 sont ensuite utilisées comme
entrées pour 'algorithme de la méthode de ImaBatover. En sortie de I'algorithme,
on obtient alors une nouvelle matrife des parametrede méme taille qué’ et une
matrice de corrélation des rangé Les analyses préliminaires consistent alors a
vérifier si les lois de distribution marginales demrameétres regroupés dakssont
conservees par la méthode. A cela s’ajoute égalketaecomparaison des moments
statistiques et de I'intervalle de définition deaghe distribution. On s’intéresse ensuite
a la comparaison des matrices de corrélation aesyaet /.

Le test statistique d’adéquation de KS est applsiur chaque composante dg,
et 'hypothese bl a tester est alors de vérifier si les lois derithgtion marginales des
composantes dE sont celles des composantedda un risque de 5%.

Les p-values renvoyees par le test, pour les 4npztras sont supérieures a 0.7, ce
qui permet de ne pas rejeter 'hypothéseaHin risque de 5%, ou plus précisément que
chaque composante dé est distribuée selon les lois de distributions nmaigs
respectives des composanted deomme récapitulé dans le tableau 3.9.

Référence Simulé
K Normale(0.0684,0.0043) Normale(0.0684,0.0043)
a Lognormale(0.4121,0.0158) Lognormale(0.412,0.0158)
ke Lognormale(-9.60, 0.125) Lognormale(-9.60,0.125)
Kexc Normale(5.25x10d, 4.59x10°) Normale(5.25x10, 4.59x10°))

Tableau 3.9.0is de distribution marginale de référence deaup@tregk o,k kex) des pertes, et
celles obtenues par la méthode de Iman et Conover

Par ailleurs, les moments statistiques calculéstiésant un estimateur donné, pour la

loi de distribution marginale de chaque composalet&” sont trés proches de ceux des
lois de distribution marginales dE avec un écart inférieur a 0.1%. Finalement, les
intervalles de définition de chaque parametre egatement correctement conservés. A ce
stade, on peut donc conclure que les distributioagginales des 100 000 réalisations de
chaque paramétre d&, obtenues par la méthode de Iman et Conover soisecvees.
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Dans un second temps, on s’intéresse a la matei@®aélation des rangs obtenue
par la méthode de Iman et Conover. Celle-ci esirtép dans le tableau 3.10, et les écarts
avec la matrice de corrélation des rangs de ré&éngrsont notammentésumes dans le
tableau 3.11. L’écart maximal obtenu est de 1.40Ur k, eta. Cet écart reste acceptable
puisque l'intensité de liaison entre ces deux pateas n’est pas significative (-0.273).

Il est maintenant possible de simuler la variabities pertes a 50Hz pour les niveaux
de Bmax cOnsidérés, a partir des réalisations des parametintenus dans la matrife

obtenue par la méthode d’'Iman et Conover.

kn a Ke Kexc
kn 1 0.269 -0.246 0.0284
o 0.269 1 -0.332 0.419
Ke -0.246 -0.332 1 -0.514
Kexc 0.0284 0.419 -0.514 1

Tableau 3.10Matrice de corrélation des rangs des paramétrepatéss

kn a Ke Kexc
kn - 1.47% 0.81% 0.7%
o 1.47% - 1.19% 1.18%
Ke 0.81% 1.19% - 0.96%

Kexc 0.7% 1.18% 0.96% -

Tableau 3.11. Ecarts entre les matrices de corrélation des rangs

[11.3.3. Simulation de la variabilité des pertes-véidation du modeéle

Les pertes pour les difféerents niveauxBjgx et a 50 Hz sont simulées a partir des
réalisations du vecteur des parametres contenss/tiaba FDR des points expérimentaux
et celle simulée par le modéle sont illustréedastigure 3.23 pour 4 niveaux @gax

1 1
___CDF
_C_DF ) simulé
0.75¢ simulé 0.75+ ﬂgiCDF
w - CDF J¢ " ' expérimental|
Q expérimental | Q
& o5 £ o5l
L L
a [a)
(@) @)
0.25¢ 0.25¢
g \ \ gl— = \ \
1.9 2.17 2.44 271 2.98 2.5 .875 3.25 3.625 4
Pertes [W/kg] Pertes [W/kg]
Bmax=0.75 [T] Brnax=0.9 [T]
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Figure 3.23Fonction de répartition expérimentale et FDR sirmaydér le modéle stochastique des pertes

On peut observer sur cette figure qu'il existe boane adéquation de la FDR des
données simulées par le modéle et les points erpataux, pour les niveaux d&nax
considérés. Le test statistique de KS est ensugeemaeuvre pour tester I'hypothésg H
d’égalité des FDR a un risque de 5%, et ce, poageh niveau dB. Les p-values
issues du test sont récapitulées dans le tablégu 3.

0.75T 0.9T AT 1.2T 1.5T
p-values 0.24 0.23 0.17 0.14 0.5

Tableau 3.12p-values du test de KS des pertes & 50Hz poutlesusveaux de By

Comme on peut le constater sur ce tableau, toagep-values sont supérieures au
risque de 5% que l'on S’est fixé, et I'hypothesg dHégalité des FDR n’est donc pas
rejetée, pour tous les niveaux Blg,y

Un IC a 95% est ensuite identifié pour tous legaix deBnay, €t comparé avec les
trajectoires expérimentales, comme reportés stiglae 3.24. On peut y observer que
toutes les trajectoires expérimentales sont comprians I'IC a 95%, ce qui permet de
conclure que le modeéle probabiliste développé prend compte correctement les
dispersions des pertes a 50Hz pour tous les nive@Bxax
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Figure 3.241C a 95% et trajectoires expérimentales des parftéiHz

La médiane expérimentale et celle simulée par ldeéleosont également reportées sur
la figure 3.25. L'écart maximal calculé est de nsaile 2%.
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Figure 3.25Médiane expérimentale et simulée & 50Hz

A partir des résultats du test statistique de Keedifférentes comparaisons, on peut
alors conclure que le modele probabiliste choisurpmodéliser la variabilité des
parametregkn,a, ke, kexd SONt représentatives de la variabilité des pemrssedhantillons SS

étudiés a 50Hz.

111.3.4. Méthode de validation croisée stochastique(MVCS) sur les
modeles probabilistes des pertes

De méme que pour la loi de comportement, la méthiedealidation croisée dans un
cadre stochastique (MVCS) est appliquée sur leséks expérimentales. Pour cela, les
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trajectoires expérimentales sont divisées aléat@nd en deux Ssous-groupes,
respectivement SGM (20 trajectoires expérimentalet) SGT (8 trajectoires
expérimentales). Les échantillons du groupe SGM almms utilisés pour I'identification
des moments statistiques de la loi de distribunioarginale des paramétres identifiés
précédemment. La matrice de corrélation des rasigd rouveau identifiée sur ces mémes
échantillons.

La méme démarche que précédemment est alors rep@édation indépendante de la
loi de distribution marginale de chaque parametie lp méthode de Monte-Carlo puis
intégration de la matrice des réalisations desmpati@s et de la matrice de corrélation des
rangs dans la méthode de Iman et Conover.On redrageu pres le méme écart au niveau
des matrices de corrélation des rangs empirigsenailée, notamment un écart maximal
inférieur a 1.2% pour le couple de paramekrest o.

Les modéles probabilistes sont alors validés suethantillons du groupe SGM. Le
test de KS est appliqué, ou I'hypothésgddnsiste a vérifier I'égalité de la FDR du SGM
et celle des données simulées par le modele, &aqurerde 5%. Les p-values renvoyees par
le test sont récapitulées dans le tableau 3.13.

0.75T 0.9T 1T 1.2T 1.5T
p-value 0.45 0.18 0.14 0.15 0.53

Tableau 3.13p-values du test de KS des pertes pour tous lesnivde By sur les échantillons
SGM

Compte tenu de ces valeurs, I'hypothesedriégalité des FDR n’est pas rejetée a un
risque de 5%. L'IC a 95% est ensuite identifié gipdes données simulées, pour chaque
niveau deBnay puis comparé avec les pertes des échantillons,2BMme représenté sur
la figure 3.26. Sur cette figure, on observe quees les trajectoires SGM sont comprises
dans I'lC a 95% identifié. La médiane du SGM etecsimulée pour les niveaux @gax
sont ensuite comparées et présentées sur la figRire On observe alors qu’elles sont tres
proches, et I'écart maximal est également inféréeR%.
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Figure 3.261C a 95% et échantillons SGM

7.5
6.5 o Médiane
simulée
_ Médiane
expérimentale SGM |

Pertes [W/kg]
a1

3.5

2 L L L
0.75 0.9375 1.125 1.3125 15

Bmax [T]

Figure 3.27Médiane des SGM et médiane simulée par le modelia

On peut alors conclure que les modeéles probatslisteonstruits sur les SGM sont
représentatifs de la dispersion des pertes.

L'IC a 95% identifié sur les données simulées émtsacomparé avec les échantillons
du groupe SGT, tels que représentés sur la figid@ ®n peut observer sur cette figure
gue toutes les trajectoires SGT sont comprises lléna 95%.

Ces différents résultats permettent alors de comchur la validité des lois de
distributions marginales choisies pour la représ@n de la variabilité des 4 parametres

du modéle de pertes, et donc la dispersion desgparb0Hz pour les échantillons de stator
considérés.
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Figure 3.28. IC a 95% identifié par le modéle probabiliste diatillons SGT

l1l.4. Modélisation stochastique de I'hystérésis mgnétique en régime
statique

Cette section porte sur le développement d’'un neodébchastique de I'hystérésis
magnétique en régime quasi-statique. Pour ce flaiimodele choisi est le modele inverse
H(B) de Jiles-Atherton (J-A) présenté au premieapitte de ce mémoire et dont les
parametres sont déterminés a partir des mesureérimvgmtales. Afin d'illustrer la
dispersion du comportement d’hystérésis, 4 paraséiont considéres : le champ coercitif
Hc, l'induction rémanent8;, le champ maximah .« et les perteByo:.

l11.4.1. Approches d’identification des parametresrevue de la littérature

L’identification des parametres du modele de J-&fsttue a partir d’'un cycle majeur
centré et proche de la saturation. Les paramétiestifieés devraient alors permettre de
simuler les cycles d’hystérésis du méme matériawr pautres amplitudes d’excitation.
Dans sa version originale, la méthode didentifmatdes 5 parameétre@Visk,c,aq)
proposée par D.C. Jiles est une procédure itératjue donne lieu a la résolution de
systemes d’équations non linéaires, a partir d@fmaissance de la susceptibilité initiale
et de certains points particuliers du cycle d’hsédes [40]. Toutefois, cette méthode peut
se révéler instable numériqguement et ne convergsyséematiquement [6],[39],[41].

Plusieurs travaux se sont intéressés a une an@mmde la méthode d’identification,
la plupart étant basés sur des techniques d’ogttrars ou de modification du modele
original. La méthode d’identification proposeée sl§@] repose sur la minimisation au sens
des moindres carrés de I'écart entre le cycle maepérimental et le cycle simulé par le
modele de J-A. Les parametres identifiés permetids d’obtenir un cycle proche du
cycle sur lequel I'optimisation est faite. Les @max dans [98],[100] proposent I'utilisation
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de la technique doptimisation par algorithme giuet et ceux dans [101],[102]
I'algorithme du recuit simulé. D’'une maniére gémé&rdes points communs de ces
différentes techniques sont d’'une part le choix daleurs des parametres initiaux de
I'algorithme (d’autant plus que I'approximation és#s sensible au choix de leurs valeurs
initiales) et d’autre part la définition de la faion objectif.

On trouve également les travaux qui ont apportéagn@ine modification du modeéle
original, notamment en faisant varier certains ipataes. Dans [100], les auteurs
proposent une fonction gaussienne pour prendreoempte la variation du parametkesn
fonction de I'amplitude du champ appliqué. Cett@dthese est issue des observations
selon lesquelles la valeur du paraméitrdlié aux pertes) est élevée a faible niveau
d’amplitude du champ appliqué, et s’affaiblit pdes valeurs élevées de ce dernier. lls
proposent alors la fonction définie par (3-23) pprendre en compte cette variation:

k=koxexp/(*) (3-23)

Oukp est la valeur classique du paramédrél le champ appliqué et I'écart type de la
fonction gaussienne représentative de cette wvamiatiAinsi, le modéle nécessite
I'identification de 6 parametres a partir des meswaxpérimentales.

La méme hypothese est reprise dans [104], et gorteine méthode d’identification
appeléedvolution différentielleAinsi, les auteurs proposent une fonction simela [100]
pour représenter la variation #8gen y ajoutant un autre parameékie La fonction qu’ils
proposent pour prendre en compte la variation &fstid par:

k=ky+koxexp /@ D=G(H) (3-24)

Dans cette expression, le premier terme est indigmerdu champ d’excitation et le
second terme définit une fonction gaussienne dmphaagnétique appliqué, dyg et k;
sont des constanteselécart-type de la fonction gaussienne. De cettaigra, le modéle
est redéfini par 7 parametres, entre aufivs ko,ki, o,c,an), a identifier également a partir
des mesures expérimentales.

La simulation des cycles d’amplitudes différentegecales mémes parameétres peut
toutefois conduire a des écarts notables avec \elesc expérimentaux, principalement
pour les cycles mineurs centrés. Afin de limiter éeart, les travaux dans [6] proposent
d’intégrer dans la fonction objectif du processigptimisation, les écarts avec plusieurs
cycles d’amplitudes croissantes. De cette maniBéeart devient moins important.
Toutefois, ce probleme n’est pas abordé dans ce om&met l'on s’intéresse
particulierement a l'identification des parametdes modele pour un cycle proche de la
saturation. L’objectif du paragraphe suivant est atenparer les performances des
différents modeles énumeérés précédemment, afin haesic celui qui soit le plus
représentatif des échantillons de stator SS.
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[11.4.2. Choix d’'un modéle déterministe de I'hystéesis magnétique

On désigne par Mle modele original défini par 5 paramet(dh,k,c,ag), M; celui a 6
parametregMs ko,c,an,0) et dont la variation d& est définie par (3-23), puis finalement
par M celuia 7 paramétre@Vis ko,ki,c,an,0) ou la variation dé est définie par la fonction
de (3-24). Les précisions de ces 3 modeles sorg etonparées en terme de coefficient de
précision ajust®2, donné par (3-3), calculé a partir de I'identifioat

Un échantillon est alors choisi parmi le groupe &3$jdentification des parametres est
faite sur un cycle d’hystérésis d’amplitude 1.5Tesmré a 5Hz. Par définition, que ce soit
pour le modele direct B(H) ou le modéle inverse K (Bs parametres du modéle de J-A
sont identiques [22]. Ainsi, on a supposé que tpsatons représentatives de I'évolution
dek dans (3-23) et (3-24) seraient également les m@&meilisant B ou H comme entrée.
Les cycles d’hystérésis reconstruits a partir denagleles N, My et M,, ainsi que les
coefficients RZassociés sont présentés sur les figures 3.29e8331.
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Figure 3.29. Identification des parametres du modéelgdd J-A

On observe que le cycle expérimental est correctemeprésenté par le modele
original My (figure 3.29) mais un écart subsiste au niveaucdesles de basculement de
I'aimantation. Le coefficient Ridentifié dans ce cas vaut 0.93.
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Figure 3.30ldentification des parameétres du modéle M1 de J-A

Par contre, que ce soit pour le modeledd le modéle M le coefficient RZidentifié
est de 0.97. On peut notamment observer sur leseBg3.30 et 3.31 que les points
expérimentaux sont bien approximés par les deuwetasdAinsi, la prise en compte d’'une
variation du parameétr& en fonction de I'amplitude du champ permet d'aovéli la
précision du modele de J-A. On note toutefois guprécision des modeles; Mt M, est
similaire compte tenu du coefficientRdentique. Pour la suite, le modéle déterminisie M
défini par 6 paramétres est retenu pour la modiisade I'hystérésis magnétique des
échantillons du groupe SS.
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Figure 3.31. Identification des paramétres du modéle M2 de JA

l1l.4.3.Modélisation probabiliste des parametres du modele de
I’hystérésis magnétique

Les parameétres du modéle, ont identifiés pour tous les échantillons. Lacgadure
d’identification est effectuée de la méme facon qoer la loi de comportement et les
pertes, c’est-a-dire en deux étapes: les moyenmegigues des parameétres obtenus lors
de la premiere étape sont utilisées comme parasnétitaux pour l'identification des
parametres définitifs. Les variabilités empiriquees parametres identifiés sont
récapitulées dans le tableau 3.14. On peut obseguer les variabilités les plus
significatives sont celles des parametgs eta qui sont liés, respectivement, aux pertes
par hystérésis, a l'aimantation anhystérétique efirderaction entre les domaines
magnétiques.

Ms Ko C a a o
Moyenne 1644 589.41 466.66 0.59 1016.92 17.41x101.61
Ecart-type = 58072.947  48.44  0.032 155.02 21.45x100.11
Cven% 3.53% 10.38% 5.45% 15.24% 12.32% 7.17%

Tableau 3.14Variabilités empiriques des parameéttsts, ky,c,an,o)

On se propose maintenant de développer des mqgol@leabilistes prenant en compte
la dispersion de ces parametres. On applique tmijauméme méthodologie qui consiste a
développer des modeles dans un cadre paramétaties lois candidates proposées sont
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la loi normale, la loi lognormale et la loi unifoendont les moments statistiques respectifs
sont identifiés par la méthode du maximum de vmaidance. Le test d’adéquation de KS
est ensuite effectué pour chaque parametre, etg@ague loi candidate, I'hypothésg H
consiste alors a vérifier 'adéquation de chaqueioposée pour le parametre concerng, a
un risque de 5%. Les p-values renvoyees parisoes présentées dans le tableau 3.15.

Ms ko C a a o

Loi normale 0.71 0.55 0.89 0.86 0.95 0.78
Loi lognormale  0.76 0.7 0.93 0.98 0.99 0.82
Loi uniforme 0.31 0.47 0.71 0.04 0.06 0.53

Tableau 3.15p-value des tests de KS des paramétres du cygfetdtiésis

Comme on peut le constater dans ce tableau, lesthBges bl d’'adéquation de la
distribution de chaque parametre selon les l@sriljues proposées ne sont pas rejetées a
un risque de 5%, sauf pour le parametet pour la loi de distribution uniforme. On peut
observer également que la loi lognormale présersigivalues les plus élevées pour tous
les parametres. Ainsi, les lois des distributiors @ parametres que I'on retient pour la
suite sont des lois log normales.

Les densités de probabilités des 6 parametres @ires leurs moments statistiques
respectifs, sont présentés sur la figure 3.32.

5
1.4X10 0.014
1.05 0.0105
. 1L
2 07, 5 0.007
o) K B
0.35/ 0.0035
P4 1sss 167 1785 i %56 2025 505 6075 710
Ms x 10° k
Ms = logV(14.3150,0.0343) ko = logV(6.1384,0.0984)
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Figure 3.32. Histogrammes et densités de probabilité des paras{®tko,c,an,0) du modéle M

La matrice de corrélation des rangs, donnée datableau 3.16, montre qu’il existe
une forte dépendance entre les paramétres du modele

Ms ko c a o o
Ms 1 -0.509 -0.837 0.959 0.942 0.567
ko -0.509 1 0.746 -0.415 -0.362 -0.918
c -0.837 0.746 1 -0.787 -0.759 -0.778
a 0.959 -0.415 -0.787 1 0.99 0.516
o 0.942 -0.362 -0.759 0.992 1 0.470
o 0.567 -0.918 -0.778 0.5162 0.470 1

Tableau 3.16Matrice de corrélation des rangs des paraméfigk,,c,an,0) du cycle d’hystérésis

De méme que pour les pertes, les distributions imaes des paramétres et leur
matrice de corrélation des rangs sont intégrées ldaméthode de Iman et Conover.
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111.4.4. Méthode de Iman et Conover hystérésis magiique-Analyses
préliminaires

En premier lieu, les 6 parametres sont simuléspedéamment selon leur loi de
distribution respective par la méthode de MontddCatr pourN= 100 000 réalisations. La
matrice I de taille (Nx6) obtenue, ainsi que la matrice de corrélation @emsy du
tableau 15 servent ensuite d’entrées dans I'algnetde la méthode de Iman et Conover.
Les objectifs sont alors, d’'une part, de vérifietes lois de distribution marginales des
composantes d€ sont cohérentes avec celles Oguis, d’'autre part, de vérifier si la
matrice de corrélation des rangsobtenue coincide avec

Le test statistigue d’adéquation de KS est alo@iqyeé, et I'hypothése ficonsiste a
tester si les loi de distribution marginale de aleagomposante dE sont des lois log
normales, a un risque de 5%. Les p-values renvqyaele test, pour les 6 parameétres sont
supérieures a 0.8, ce qui permet de ne pas réfgtpothése H a un risque de 5%, ou plus
précisément que chaque composantf’ dest distribuée selon une loi lognormale.

On note par ailleurs que les moments statistiques composantes dE' sont
qguasiment les mémes que ceuxIdeavec un écart maximal inférieur a 0.1%, comme
récapitulés dans le tableau 3.17.

Référence Simulé
s Lognormalg14.32,0.0342) Lognormal@4.33,0.03415)
Lognormale6.138,0.0982) Lognormal@.138,0.09815)

Lognormalg-0.5393, 0.055) Lognormale0.5393, 0.0548)
Lognormalg6.921, 0.1406) Lognormalé.921, 0.1404)
Lognormale(-6.354, 0.116) Lognormale6.354, 0.116)
Lognormalg(0.474, 0.068) Lognormal®.474, 0.0675)

Ao Z

Tableau 3.17Lois de distribution marginale de référence deamp@tregMs, ko,ki, o,c,an), et celles
obtenues par la méthode de Iman et Conover

La matrice de corrélation des rangsle I" est reportée dans le tableau 3.18 et les
écarts avec la matrice de corrélation des rangéfdeencey sont résumeés dans le tableau
3.18. L’écart maximal obtenu est de 1.32% pourpasameétres et ky, ce qui est trés
satisfaisant.

Ms ko C a A o
Ms 1 -0,506 -0,827 0,956 0,937 0,561
ko -0,506 1 0,737 -0,409 -0,359 -0,912
c -0,827 0,737 1 -0,777 -0,752 -0,771
a 0,956 -0,409 -0,777 1 0,991 0,518
a 0,937 -0,359 -0,752 0,991 1 0,465
o 0,561 -0,912 -0,771 0,518 0,465 1

Tableau 3.18Matrice de corrélation des rangs des parameétresati¢le hystérétique
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Ms Ko C a a o

Ms - 0,54% 1,23% 0,41% 0,59% 1,12%
ko 0,54% - 1,32% 1,56% 1,02% 0,67%
c 123% 1,32% - 1,21% 0,95% 0,86%
a 041% 156% 1,21% - 0,08% 0,20%
a 059% 1,02% 0,95% 0,08% - 1,02%
o 112% 0,67% 0,86% 0,20% 1,02% -

Tableau 3.19.Ecart des matrices de corrélations des rangs damptres du modele hystérétique

Le vecteur des parameétres simulés, regroupés Barest maintenant utilisé dans la
suite pour la modélisation de la dispersion deatpaiaractéristiques du cycle d’hystérésis
des échantillons SS, en régime quasi-statique.

l11.4.5.Simulation de la variabilité des points caactéristiques-validation
du modéle

Pour une amplitude de B donnée, et pour chaquesa&ah du vecteud™ des
parametre{Ms,ko,C,ap,0), un cycle d’hystérésis est obtenu. Une procédutenaatique
permet ensuite d'identifier les points caractéyistis (Hc,Br,HmaxPwot) de chaque cycle
simulé. PouN = 100 000 réalisations, les points identifies s8N cycles simulés forment
des variables aléatoires, respectivenmtét)), B:(0), Hma{0) et Pioi(0) (figure 3.33). Les
points simulés sont alors comparés avec les paiaractéristiques expérimentaux
synthétisés dans le tableau 3.20.

Br HC Hmax PtOt
Moyenne 0.73 177.22 1724.73 0.62
Ecart-type 0.029 10.35 79.08 0.03
Cv % 3.98 5.84 4.59 5.63

Tableau 3.20Variabilité empirique des points caractéristigueségimentaux des cycles d’hystérésis
a5Hz et 1.5T

Le test statistique de comparaison de lois deibligion de KS est appliqué, afin de
tester I'hypothese {1d’égalité des FDR, & un risque de 5%. Les p-vatitesest de KS
calculées, les FDR des 4 points caractéristiquestifites a partir des réalisations du
modele probabiliste et des points caractéristiggg®érimentaux sont présentées sur la
figure 3.34. Les p-values obtenues nous permediens de ne pas rejeter I'hypothéesg H
d’égalité des FDR, a un risque de 5%.
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Figure 3.33ldentification des points caractéristiques pourques cycles simulés

Les médianes expérimentales et simulées sont enswitparées et résumées dans le
tableau 3.21. L'écart maximal est de 2.4% pourHantp coercitifH.. Cet écart serait
notamment lié a la p-value du test de KS quiasglus faible pour ce parameétre.

BI’ HC H max PtOt

Médiane
expérimentale
Médiane simulée 0.734 176.31 1726.6 0.619
Ecart en % 0.87% 2.4% 1.3% 1.24%

0.740 180.78 1702  0.627

Tableau 3.21Médianes expérimentales simulées des 4 pointstésaisiijues du cycle d’hystérésis

1 1
0.8t 0.8f
0.6f 0.6+
o o
[a] [a)
o o ),
0.4¢ 0.4+ @ | _FR pertes
simulé
7y | — Hc simulé o FR pertes
0.2} -5~ Hc expérimental | | 0.2} expérimentales
0 =T ‘ ‘ 05 — ‘ ‘
130 157.5 185 2125 240 5 0.575 0.65 0.725 0.8
Hc Pertes [W/kg]
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Figure 3.34. Fonction de répartition expérimentale et simuléerpes 4 points caractéristiques du

cycle d’hystérésis

Les IC a 95% des points caractéristiques identifiés le modéle probabiliste sont
finalement comparés avec les points caractéristigu@érimentaux, comme présentés sur
les graphiques de la figure 3.35. Sur ces figuegour chaque point caractéristique, on
peut observer que toutes les données expérimergatescomprises dans I'lC. On peut
alors conclure que le modéle probabiliste permetiebgent de prendre en compte la
dispersion des points caractéristiques des cydgstérésis des échantillons SS.
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IC & 95% = [1595.29 1842.13]

IC & 95% = [0.542 071
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Figure 3.35IC a 95% et données expérimentales des pointstéasdicjues du cycle d’hystérésis

[11.4.6.Validation croisée sur le modele probabilise

Comme pour les modeéles précédents des pertedatalele comportement, et afin de
vérifier le comportement du modele probabiliste p@sameétres de I'hystérésis magnétique
sur d’autres échantillons du méme lot et de la méhaéne de fabrication, la MVCS est
appliguée. Pour cela, les données expérimentakepalats caractéristiques sont divisées
en deux sous-groupes SGM (20 points) et SGT (8tpoihes moments statistiques de la
loi de distribution de chaque parametre et la roatde corrélation des rangssont alors
identifiés sur les échantillons du groupe SGM. Latrioe de corrélation des rangsainsi
que la matrice formée par 1820 000 reéalisations indépendantes des paramedrgs s
ensuite implémentées dans [lalgorithme de Iman eno@er. Des vérifications
préliminaires de la matrice obtenue ont montrélgadois de distributions marginales, les
moments statistiques et les intervalles de dédimiles composantes sont conservés. Par
ailleurs, I'écart maximal au niveau des matricezaieélation des rangs expérimentales et
obtenues par la méthode de Iman et Conover estée 1

Les dispersions des points caractéristiques dupgr&@GM sont ensuite simulées par le
modele. Ainsi, les p-values du test de KS, a uguesde 5% pour I'égalité des FDR
simulées et des données expérimentales des étmatbGM sont reportées dans le
tableau 3.22. Comme on peut le constater dansbteatg les hypothéses ld’égalité des
FDR ne sont pas rejetées pour les 4 points caisttees.

Br Hc
0.38 0.085

Hmax PtOt
0.65 0.15

p-value

Tableau 3.22p-value test de KS sur SGM des 4 points caradtfuiss du cycle d’hystérésis
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Par ailleurs, les écarts des médianes entre lesédsnexpérimentales du groupe
SGM et la modélisation, pour chaque point caragtiuie, sont reportés dans le
tableau 3.23. L’écart maximal est de 2.45%, enaaeefois pour le parametk.

B,

Hc

Ptot

Hmax

Médiane
expérimentale

Médiane simulée 0.722 178.02 1732
2.45%

Ecart en %

1.11%

0.730 173.751740.38 0.612

0.617

0.48% 0.7%

Tableau 3.23Ecarts des médianes des échantillons SGM et deismeddsimulées des 4 points
caractéristiques du cycle d’hystérésis

Un IC & 95% est finalement identifié & partir dudale et comparé avec les points
caractéristiques expérimentaux des échantillonsgilespes SGM et SGT, comme

présentés sur la figure 3.36.
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On peut observer sur chaque figure que les poiatactéristiques des échantillons
SGM et SGT sont compris dans I'lC a 95%. Ceci nemsnéne a conclure, d’'une part, sur
la validité du modele construit a partir des écitlans SGM et, d’autre part, sur la validité
du modele pour la prise en compte de la disped@gsnéchantillons SGT.

l1l.6.Comparaison des differents modeles

L'objectif de cette section est de comparer les @exlprobabilistes développés pour la
loi de comportement, les pertes et I'hystérésismafigue. La comparaison porte, d'une
part sur la médiane et, d’autre part sur I'lC a 98B8tenus pour chaque modele. Dans un
premier temps, les résultats obtenus avec le madigstérétiqgue H(B) du paragraphe
[1l.2 sont comparés avec ceux obtenus avec le raodg$térétique, pour le niveau de
Bma=1.5T. Le tableau 3.24 récapitule la variabilitéHigx obtenue par les deux modeles.

Modele anhystérétigueModéle hystérétique Ecart en %
Médiane 1745 1732 0.5%
Quantile a 2.5% 1615.22 1595.29 1.24%
Quantile & 97.5% 1885 1842.13 2.28%

Tableau 3.24Ecarts des médianes et des quantiles obtenus pedele anhystérétique H(B) et le
modele hystérétique pour,B=1.5T

Dans ce tableau, on constate que les caractégstqgie tendance centrale et de
dispersion obtenues par les deux modeles sontgsoch

Dans un second temps, on compare également cagsaans le cas des pertes du
modele développé au paragraphe 111.3 avec celuiléimpar le modéle hystérétique, a 5 Hz
et pour B.a=1.5T. Les écarts sont récapitulés dans le tat3ezi

Modéle des pertes Modéele hystérétique Ecart en %
Médiane 0.598 0.619 3.5%
Quantile a 2.5% 0.552 0.524 1.8%
Quantile a 97.5% 0.698 0.717 2.72%

Tableau 3.25Ecarts des médianes et des quantiles obtenus pexdele analytique des pertes et le
modele hystérétique a 5Hz et poyrB1.5T

Dans ce tableau, I'écart au niveau des médianenabtpar les deux modéles est de
3.5%. Ceci est notamment du aux précisions lidédemtification des parametres pour le
modele analytique des pertes, entre autre les gares(k, «). D’'une maniere générale,
on peut conclure que les valeurs obtenues paseles mhodeles sont proches.
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Conclusion du chapitre 3

Ce troisieme chapitre s’est focalisé sur le dévysdopent de modéles stochastiques
prenant en compte les dispersions des lois de cdempent, des pertes fer et de
I'hystérésis magnétique en régime quasi-statique s échantillons SS. Les approches
utilisées sont similaires a celles utilisées dandomaine de la mécanique des matériaux,
principalement pour la modélisation stochastiquel'algpect aléatoire de la fatigue des
matériaux. Les mémes démarches sont égalementadqmur le développement des trois
modeles stochastiques, a savoir le choix d'un neod@&terministe, I'identification des
parametres sur I'ensemble des trajectoires expatates, le développement du modele
probabiliste des paramétres puis la validation chdéte par un test statistique et la
méthode de validation croisée dans un cadre stighas

Le développement des modeles probabilistes, premantompte la dispersion des
parametres des modeles, est fait dans un cadren@iigue, et les lois de distributions
proposeées sont la loi normale, la loi log normalédoi uniforme. Le choix de la loi de
distribution s’est ensuite basé sur la valeur de-Value retournée par le test d’adéquation
de KS, a un risque de 5%. Les lois de distributiainsi que la forme de dépendance des
parametres sont ensuite intégrées dans l'algoritdemdman et Conover. Avec cette
méthode, les lois de distribution marginale de deaparameétre sont conservées, et la
matrice de corrélation obtenue est également prdeteelle que I'on souhaite obtenir.

Les modeles développés sont ensuite validés paddesées expérimentales. Il faut
noter par ailleurs que les variabilités de la lei @bmportement H(B), des pertes et de
I'hystérésis obtenues a 5Hz et a 1.5T sont proches.

143



Conclusion générale

Ce mémoire de thése a présenté une approche de pigimbiliste pour la
guantification et la modélisation de I'impact deeqiedés de fabrication sur les propriétés
magnétiques d’un circuit magnétique statoriquese loke téles.

Dans une premiere étape, nous avons présentéfiésenies grandeurs magnétiques
d’intérét pour ce travail et le principe d’aimaiatdes matériaux ferromagnétiques doux.
Nous avons ensuite revu les modeles déterministaguédmment rencontrés dans la
littérature, entre autres les modeéles de type dététgjue, les modeles empiriques de
pertes fer basés sur I'approche de séparation eldsspproposée par Bertotti. Dans ce
cadre, I'approche d’identification des paramétres différentes composantes des pertes
(pertes par hystérésis, pertes classiques et pprtéslentaires), basée sur la connaissance
de la conductivité du matériau et une procéduretditsation, a été présentée. Deux
modeles déterministes de type hystérétiques, emeésgtatique, ont ensuite été abordés.
Le premier modéle, celui de Jiles-Atherton, estbsaw des considérations énergétiques
sur les déplacements des parois de Bloch au seimatiriau, et le deuxieme modéle, celui
proposé par Preisach, assimile le matériau ferrogtagie a un ensemble de
commutateurs unitaires bistables. Lidentificatides parametres des différents modéles
s'effectue systématiqguement a partir des donnéesériementales.

Nous avons ensuite effectué une synthése biblibggagur I'influence des procédés de
fabrication sur les propriétés magnétiques (loicdmportement, pertes). D’'une maniére
générale, la modification se manifeste par uneridéétion de la perméabilité magnétique
et une augmentation des pertes, principalememdegss par hystérésis. Plus précisément,
et pour la loi de comportement, cette détérioraisnd’autant plus significative au niveau
du coude de saturation, et devient moins pronolozégue I'on est proche de la saturation.
Pour les pertes, cette détérioration se manifestg pous les niveaux d’induction B
(respectivement de champ H). Les approches baséda séparation des pertes dans la
littérature montrent alors que cette augmentatgirpancipalement liée aux composantes
des pertes par hystérésis. Toutefois, il est ddfide généraliser les résultats obtenus, et les
travaux traitant de la modélisation de ces inflgsndans la littérature sont assez rares. I
faut par ailleurs noter la non-répétabilité deeelétérioration d’'un échantillon a I'autre, et
ce, pour des échantillons issus d’'une méme chafi@bdication.

Dans une seconde étape, nous nous sommes intéeedsdade de deux groupes
d’échantillons de stators de machines électriguespremier groupe est constitué de 5
échantillons de stator fabriqués a partir de télmpilées (SE), et le second groupe de 28
échantillons de stators fabriqués a partir d’ereowdnt de tdles ou slinky stator (SS). Les
deux groupes sont fabriqués a partir d'une télevdene grade (M800-50A) et ont les
mémes dimensions. L'objectif de I'expérimentatidaitéalors de quantifier la variabilité
inter et intra-groupe de la culasse des échamgilldes deux groupes. Pour cela, les
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échantillons ont été bobinés manuellement, de lmenéacon que la caractérisation
d’échantillons toriques: un enroulement primaireupd@iexcitation et un enroulement
secondaire pour la mesure du flux magnétique. bedyses préliminaires réalisées nous
ont permis de conclure que les bruits de mesurgxeittitudes géomeétriques (répétabilité
des mesures, influence du bobinage manuel et aiterde tolérance mécanique) ne sont
pas significatifs. L’exploitation des outils dedtatistique descriptive nous a ensuite permis
de quantifier une variabilité significative pour llsi de comportement et les pertes des
échantillons SS. En ce qui concerne la loi de cateptent, cette variabilité est d’autant
plus notable lorsque I'on considere le modélemierse H(B). Toutefois, ceci n’a pas été
le cas pour les échantillons SE, que ce soit oloilde comportement ou les pertes. Nous
avons ensuite considéré les lois de comportemeyenmes et les pertes moyennes des
deux groupes. Comme attendu, les échantillons 8Epdas performants magnétiquement.
L’application des méthodes de séparation des peaes a ensuite permis d’observer que
I'écart des pertes entre les deux groupes se gitoeipalement au niveau des pertes par
hystérésis. En d’autres termes, la variabilité plextes par hystérésis des échantillons SS
est supérieure a celle obtenue pour les pertesmdgnas globales. Ces résultats reflétent
que lI'impact du procédé de fabrication des écHansldu groupe SS, en plus d’introduire
des contraintes (punching et enroulement) entraifangmentation des pertes par
hystérésis, est inhomogene au sein du lot de stéatodié.

Afin de prendre en compte la variabilité des préig@s magnétiques des échantillons du
groupe SS, nous avons développé des modéles stpesade la loi de comportement, des
pertes et de I'hystérésis magnétique, en régimesictatique. La démarche utilisée est
similaire aux travaux présentés dans d’autres duesaile la physique, principalement les
travaux portant sur les aspects aléatoires ayailt & la fatigue des matériaux. La
démarche de modélisation se résume alors pardpessuivantes :

» Choix d’'un modele déterministe

= I|dentification des paramétres du modele retenu

» Modélisation probabiliste des parametres

= Validation du modéle par une expérimentation nuguériet I'application d'un test
statistique.

Pour la premiére étape, nous avons utilisé le mieft de précision et la méthode de
validation croisée dans un cadre déterministe @dirtomparer les modéles existants. La
modélisation probabiliste des parametres identiéét ensuite réalisée dans un cadre
paramétrique, avec les lois candidates de typemlmhale, lognormale et uniforme, puis le
test de Kolmogorov Smirnov est appliqué. Pour ldidasion du modéle, I'aspect
dépendance entre les paramétres a été pris eneg@apta méthode de Iman et Conover,
lorsque les lois de distribution marginales retsndes parameétres ne sont pas toutes
gaussiennes. Les modeles développés ont ensuit@liétés par des tests statistiques et la
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méthode de validation croisée dans un cadre stighas a partir des données
expérimentales.

Les résultats obtenus nous ont montré que les trmdeles considérés (modele
anhystérétique, modéle analytiqgue des pertes etlmdyystérétique), a 1.5T et 5Hz sont
proches, et sont représentatifs de la variabik® propriétés magnétiques des échantillons
étudiés.

D’une maniere générale, et bien que la démarchptéeaans le cadre de cette these
est appliguée sur des échantillons de stators dehimes €électriques, elle peut étre
généralisée au cas de phénomenes soumis a I'tndexti

Perspectives

Dans ce mémoire, une approche de type probabdisteutilisée pour la prise en
compte de la variabilité des échantillons SS isBuse chaine de fabrication. Les travaux
existants ont montré que le procédé de récuit pedaeretrouver tout ou partie des
propriétés magnétiques initiales des matériauX(epitre 1, paragraphe 1.5.2). Ainsi, une
perspective de ce travail de thése serait d’ingasti I'influence de ce procédé sur les
propriétés magnétiques des échantillons. Cetteysmgbeut alors laisser penser que la
variabilité des propriétés magnétiqgues des échamilserait réduite. Il serait également
intéressant de mener une analyse quant a la détéio des propriétés magnétiques au
niveau des dents de stators.

D’autre part, la deuxieme perspective naturelle e travail de these est
l'implémentation des modéles identifiés dans le ecatk calcul par éléments finis
disponible au sein du laboratoire. En ce qui caneées pertes, le modele développé nous
a déja permis de réaliser le calcul en post-tratandes pertes d’'une machine synchrone a
aimants permanents.

Pour la loi de comportement, il est nécessairerdaver des méthodes autres que la
méthode de Monte Carlo afin de réduire le tempsaleul. Dans ce cas, il peut étre

envisagé de propager les incertitudes liées a delcomportement anhystérétique dans le
cadre d’'une approche spectrale de type chaos poigho
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Annexes

ANNEXE A

A.l.Tendances centrales et de dispersion

Par définition, les quantiles sont les indicatqaeemettant de partager les observations en
k sous ensembles égaux. Leur identification eshdgment simplifiee a partir d’'une
représentation pdooite a moustachilustrée par la figure A.1.

Lower Inner Fence ; Upper Inner Fence
(LIF) . Q, . (UIF)

Qi
Qs

FIG.A.1: Boite a moustaches et quantiles

Sur cette figure, @ Q, Qs sont respectivement le premier, le deuxieme (odiane) et le
troisieme quartile des observationsétart inter quartileest la distance entre Q1 et Q3, et
représente les valeurs extrémes d’'une dispersio®0déo des effectifs autour de la
médiane LIF et UIF sont calculés a partir des relationsl(Aet (A-2), et permettent
d’identifier les points aberrants au niveau desnées.

LIF=Q4-1,51Q (A-1)

UIF=Q3+1,5IQ (A-2)

A.2.Test de comparaison des moyennes ou ANOVA a tarcteur

Etant donné k groupes (ou échantillons), le testaeparaison de moyennes, plus connu
sous test "ANOVA" ou Analyse de la variance, esttest paramétrique permettant de
tester s’il existe ou non des différences sigatfiees entre les moyennes d’'un groupe.
Supposons que les données puissent étre résumeds yariable x avec 1<i <net

1< j<kou n estle nombre d’observations de chaque gretikde nombre de groupes,

ces données peuvent étre schématisées par leualkea
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Groupel Groupe?2... Groupe k

Effectif n N, "
Mesure X11 X12 X1k
Mesure X1 X7 Xok
Moyennes My M2 M

TAB.A.1l. Données pour test Anova

L’hypothése a tester est alors :

Ho U= U= = Uk

Contre

Hj : Il existe au moins un groupe qui se distinggaificativement des autres

Le test ANOVA repose sur la décomposition de ldatimm totale des données en deux
composantes: SCE (variabilité des moyennes condiiles ou variation intergroupe) et
SCR (variabilité a I'intérieur d’'un groupe ou vdiwm intragroupe). La variabilité totale
SCT est la somme de SCE et SCR. Mathématiquemeat)arelation :

Nk 2

- (XK - Xk) (A-3)

n

S -xF =3l -x) +3

K
i=1 k=1 i=
Ou K est l'effectif des groupes a companey)'effectif dans le groupe k¥, la moyenne du

groupek etn I'effectif total des échantillons.
La statistiqudé- du test est donnée par :
_ SCEx(n-k)

~ SCRx (k- 1) (A-4)

Sous I'hypotheskl,, F suit la loi de Fisher &-1, n-k)degré de libertés. Pour un seuil

critiquea fixé, le test permet de rejetidp si F est supérieure a la valeur critique calculée a
partir de la loi de Fisher (quantile d’ordte o a (k-1, n-k)degré de libertés de la loi de
Fisher). La région critiqgue du test est définie par

F>F_, (k -1n- k) (A-5)

Pour I'application du test ANOVA, il faut vérifides hypotheses suivantes:

» L’indépendance des observations

= Normalité des observations

= |’égalité des variancehomoscédasticijé
La vérification de l'indépendance des échantillesslaissée a I'expérimentateur car elle
dépend de la fagcon dont les données ont été ralev@aant a la normalité des
observations, il est possible de la vérifier grgpbiment par la mise en ceuvre des tests
classiques d’adéquation. L’homoscédasticité paet \@&rifiée par le test dgartlett, dont
la statistique est donnée par:
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(N - k)log(sz)— Zk:(ni - 1)Iog(8,2)

SR
3k +1) .

k
Avec N = Zni (effectif total), etk le nombre de groupes considérés
i=1
sz N = 1 Nk S , OUS§ est la variance du groupe i.
i=1
Sous I'hypothésely, T suit la loi du Chi-deux &-1 degrés de liberté. La région critique du

test est définie par:

T=2 Xj k-1 (A'7)

ou x.,. estle quantile d’ordre de la loi de Chi-deux &1 degrés de libertés.

Dans les logiciels classiques de statistique,dssltats du test sont souvent déduits a partir
de lap-valuedu test. Celle-ci est définie par la probabilité :

p=P(T>x2,.,) (A-8)

Cette valeur est alors lue dans la table desilraate la loi du Chi-deux. L’hypothese H
n'est pas rejetée si la p-value du test est suérigu risque: que I'on s’est fixe.

Si 'une des conditions d’application du test ANOMAest pas vérifiée, I'analyse de
variance peut se faire a l'aide de la version narampétrique du test nommé test de
Kruskall-Wallis et s’applique sur les rangs des observations. dasstue du test est
donnée par:

2

(N n 1) Zk:n. ( ) (A-9)

i=1
Ou 1, et T sont respectivement la moyenne des rangs du gloepla moyenne des rangs
des observations. Sous I'hypothé&g K suit la loi du Chi-deux k-1 degré de liberté.
La région critique du test est définie par:
K= x,(k-1) (A-10)

Ou x2,(k-1) est le quantile d’ordré-a a(k-1) degré de liberté.

Dans la plupart des logiciels statistiques, lagiénide rejet de I'hypothese, ld'appuie, le
plus souvent, sur des approximations par le calealprobabilités critiques ou favalue
du test. Ainsi, I'hypothése st rejetée lorsque [&valueest inférieure au risque que
I'on s’est fixé.
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ANNEXE B

B.1. Modélisation stochastique d’'une variable aléaire

La modélisation stochastique d'une variable aléataieffectue systématiquement a
partir d'observationsLes objectifs de la modélisation probabiliste d'wagiable aléatoire
consistent alors a attribuer une valeur a chaqsereation, puis d’identifier sa loi de
distribution, ainsi que ses différents moments.

B.1.1.Formulation du probleme

Pour la modélisation d’une variable aléatoire, deas peuvent se présenter :

- Peu ou pas d'informations sur la variable a modslis
Lorsque aucune information n’est disponible surviiable & modéliser, la loi de
distribution peut étre construite a partir des bade données de connaissances sur la
variable a modéliser (qugement d’experjsLorsque peu d’'informations sont disponibles
(moyenne, support de la variable,....), la méthodendsimum d’entropie peut étre mise
en oeuvre.

- Des observations sont disponibles pour la variablaodéliser.
L’objectif de la méthode statistique est alorsidertau vu des observations, une inférence
au sujet de la loi de probabilité générant ces rvbsiens (loi de probabilité, moments
statistiques).

B.1.1.1. Méthode du maximum d’entropie

Le principe du maximum d’entropie a été introdudup la premiére fois par Jaynes
[55] en 1957 pour lattribution d’'une loi de proli@g a une variable aléatoire lorsque la
connaissance sur cette variable est incomplétei-cdedire si peu ou pas d’informations
sur celle-ci est disponible. Etant donné une viialéatoire discréete X de n réalisations
{X1, %,...%}, €t la probabilité jpassociée a chaque réalisationglentité d’information;
apportée par chaque réalisation dest donnée par:

I =In(ij B-1
I P (B-1)

Le raisonnement intuitif conduisant a cette expogssst que plus un événement est rare,
plus le gain d'information obtenu par sa réalisatst grand. L'utilisation du logarithme
rend additif le gain total d'information obtenu parréalisation de plusieurs événements
indépendants [55],[56]. L’entropie d’'un processussans de Shannon est définie comme
la somme pondérée des informations individuelleshdeue réalisatiqn , telle que :
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H(p)zzn:pi |n(ij=_zn‘, piInp (B-2)
i=1 B i=1

En généralisant au cas d'une variable aléatoirdesité de probabilit§x) continue, a
valeurs dansk, I'entropie est définie par :

+o0

H(x) == [ f(x)In( f(x))x (B-3)
La méthode du maximum d’entropie consiste a madn(B-3), tout en respectant les
contraintes auxquelles la variable devrait répon@gport de la variable, différents
moments, ...) et qui sont entierement déterminéeartér pl’'un jugement d’experts ou des
bases de données de connaissance antérieures. Qasaintes S’expriment
mathématiquement par:

+00

[ f(x)x=1 (B-4)

—00

[ 90O (xdx= 1, (B-5)

Les contraintes définies par (B-4) et (B-5) sospextivement la condition d’existence de
la variable aléatoire et les informations dispagsbjmoments), avec i= 1,...n.

Par exemple, si la moyenne m de la variable aléa¥oest connue, (B-5) s’exprime sous
forme d’une intégrale:

+00

J'xf(x)dx:m

Cette méthode conduit généralement au choix deslovantes [54]:
» Uniforme si la plage de variation du paramétrebeshé
= Exponentielle si la moyenne du paramétre est cophgela plage de variation est
bornée
= Normale si la moyenne et I'écart-type du paramétiet connus et la plage de
variation non bornée.

B.1.1.2. Modélisation statistique en présence d’'obsrations

Des n réalisationfs, %,...%} indépendantes et identiquement distribu@esl.) d'une
variable aléatoire X sont disponibles, et 'on saitdhdéterminer sa loi de distribution f(x).
La résolution de ce type de probléme est regroaplam deux catégories de méthodes: les
méthodes ditegparamétriqueset celles ditesnon parameétriques Par définition, les
méthodes dites paramétriques supposent que laéloérgtrice des n réalisations de la
variable aléatoire X est celle d’'une loi de proligbi(x,#) connue (ou par hypotheseu
seul le vecteur de parametr@sest inconnu et appartient a un espace vectoriel de
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dimension finie. Les méthodes dites non paramé&sqe font pas d’hypothese sur la loi
de probabilitt commune a ces observations, et ¢blgme revient a alors a estimer
directement la loi de probabilité de X et d’autgrgandeurs comme la moyenne, I'écart-

type.
a- Méthodes paramétriques

Les méthodes dites paramétriques procedent salsiepts étapes [48] :

1. Exploitation des outils de la statistique descviptour fixer des ordres de
grandeurs sur les données, comme les moments (megeécart-type ) ...), les
modes, les rangs, tracer les histogrammes, etc.

2. Proposition d'une ou plusieurs familles de disttibb paramétriquef(x,0)
(normale, lognormale,...) capables de modéliser Idssevations, puis
identification des parameétres regroupés dans leeve de la loi de probabilité f.

3. Application des tests statistiques pour la vérifamaet la validation des hypotheses
probabilistes a posteriori.

Pour la deuxiéme étape, la statistique inféremtifellrnit des éléments permettant de
spécifier du mieux possible, a partir de I'échdmnilobservé, le modéle probabiliste qui a
engendré les données : détermination du modélstiehation des paramétres inconnus.
Pour ce faire, différentes méthodes existent, detiee la méthode des moments, la
méthode du maximum de vraisemblance qui serontilldés dans les paragraphes
suivants.

a-1- Méthode des moments

La méthode des moments consiste a estimer les paemmde la loi de probabilité
proposée, a partir des moments empiriques de Fditlom observé. Elle est une
généralisation de la loi faible des grands nomluesstipule que pour une suite de
variables aléatoires i.i.d., avec n suffisammerdngt, les moyens empiriques convergent
presque srement en probabilité vers I'espérancthémaatique de ces variabléset qui
s’exprime mathématiquement par:

> 5} J =0 (B-6)

n- +oo

O&>0,lim P[ {‘E(X1+X2 +..X ) U
n

Ou la moyenne empirique est estimée par :

_ 1
X==3X (B-7)
Nz
Et la variance empirique par:
1 & o
V(X):rZ(xi -X) (B-8)
i=1
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L’identification des parametres de la loi de dimition avec cette méthode se ramene
alors a la résolution d’'un systéme d’équationgnfopar les moments empiriques.

Exemple

On dispose de n réalisatiofts, %,...%} d'une variable aléatoire X, distribués selon une
loi gamma de paramétrés= (a, 1) . L’espérance et la variance de X sont respectinéme
donnés par:

-2
E(X)= (B-9)
v(X) =)li‘2 (B-10)
De maniere équivalente, ales’expriment par :
a= E(X)Z B-11
E(X)
A=—— -
Vv X) (B-12)

Si J1et &?sont respectivement la moyenne (B-7) et la variarogirique (B-8) de ces
réalisations, les estimateurs de a.efont donnés par:

A

L

a=3 (B-13)
o A
A=23 (B-14)

La faiblesse de cette méthode réside sur le fatlgsque la taille de I'échantillon n’est
pas suffisamment grande, la loi des grands nomiiest plus valide, et par conséquent,
les moments empiriques n'‘approchent plus suffisamiyien les moments théoriques.

a-2- La méthode du maximum de vraisemblance

La méthode du maximum de vraisemblance (MV) [48],[60] est basée sur la
remarque selon laquelle le choix des meilleureswaldu vecteur de paramétres inconnus
0 serait celui qui donne aux observatigrg x,...%} la plus grande probabilité. A cette
probabilité est associée la fonction de vraisendgadéfinie par:

L(>&,Xz,--><n,0)=|ﬁ f(x.0) (B-15)

Généralement, on prend le logarithme de la fonali@wraisemblance afin de convertir la
multiplication répétitive en une addition répétivDans ce cas, on définit la fonction log
vraisemblance (LV):
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LV (X 00 %,0) = 10g(L(X X0 X,0) = X 105(F(%.0)  (8-16)

Le meilleur estimateud est alors obtenu en maximisant cette fonction :
ézarg max(LV(x,,..X,;8) (B-17)

HOR"

= Exemple

A titre d'illustration, supposons que des obseoraix; sont distribués selon une loi
normale de densité de probabilité f,zoat o sont inconnues:

f(x0)= f(xu0?)= TJ%TGX’{_ (x2—J /;I)ZJ

La fonction log vraisemblance LV est alors défipée :

(B-18)

2

LV (X %;,-%,0) = log( f(x,0) =~ log(o?)- TIog(2m)- > (‘Z‘Jé‘) (B-19)

Les estimateurs zetode u eto par maximum de vraisemblance sontobtenus
analytiquement par la résolution des équationsdguivées partielles suivantes:

oLV) oo (x-4) g ;218
o —;2 Sor 0 :>,U—n;>ﬁ (B-20)

X, = f1) (B-21)

=  Estimateur d'erreur

La matrice d’information de Fisher permet de quaertla sensibilité d’une distribution par
rapport a un vecteur de parametfesontenu dans ce dernier. Pour ce faire, on prend
I'inverse de I'espérance négative de la dérivéersde de la fonction LV:

1(0)* = (— E(:;:;ZT D (B-22)

Ou 1(®) la matrice d’information de Fisher.

b- Méthodes non paramétriques
Avec les méthodes dites non paramétriques [65][BH] on ne fait plus I'hypothése que

la loi de probabilité commune aux observations dpme a une famille de lois
parameétrées connues.
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Le probleme revient alors a estimer directemerddasité de probabilit§x) en chaque
point x. On not&x(x) 'estimateur de la densité de probabilité. L’hgg@mme permet de

faire une estimation grossiére de la densité esisttn a ranger les observatiofs,
X2,...%} €n plusieurs classes sous forme d’intervéeﬂgsag[ (pour la classe i), et

d’amplitude ¥=a;-a.;. On obtient ainsi un graphique simple dont I'abseiest constituée
par les observations, rangées en plusieurs clatskésrdonnée par la hautedr d’'un
rectangle telle que :
n; 1
h = —  x=— _
' Ta-a, n (B-23)
Oun; est le nombre d’observations contenues dansiialiei.
Les principaux inconvénients de l'estimation dedknsité par cette méthode sont les
suivants [63]:
= La plage de données doit étre connue a l'avanceddilouer efficacement les
classes

»= A cause de la discontinuité cﬁg le lissage de la densité est quasiment impossible

(le résultat obtenu est toujours en escalier)
» Lefficacité de I'estimation dépend non seulemeas dargeurs des classes mais
aussi de la localisation des différentes classes.
Pour remédier a ces problemes, on définit une elatss générale d’estimateur dit
estimateur a noyawu deParzen-Rozenblattqui consiste a représenter la courbe de la
densité de probabilité d’'une maniere plus lisse gelle de I'histogramme avec une

dérivée premiére continue. L'estimateur & noyg(x) est défini comme le cumul des
fonctionsK de chaque observation sur tout le domaine, eté&pan:

fx(x):%xZ%K(x;‘j (B-24)

OuK(x) est la fonction a noyau et n la taille de I'éclibont.
Par définition,h est leparamétre de lissaget représente une fenétre qui, centrée sur
chaque observation, détermine le degré de lissadjestimation de la fonction de densité.

L'estimateurf (x) est donc une moyenne arithmétique de fonctionsatina chaque

observationg un poidsl/h si elle appartient a l'intervalle centré sur x.
Parmi les noyaux différents noyaux, on trouve:
- Le noyau dit triangulaire tel que :

K(u)=(1-[y ) si uif-252] (B-25)

- Le noyau dit gaussien tel que :

K(x) :%exp{—%j (B-26)
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- Le noyau d’Epanechnikov tel que :
3
K(x)= Z(1—u2) pourQu < JJ) (B-27)

En pratique, c’est le choix dequi est tres sensible [63],[64]: les courbes repméatives
def sont trés irrégulieres hiest petit et trés platesisiest trop grand.

La regle générale pour lidentification de la valeptimale du paramétie repose sur la
minimisation de deux critéres [65]. On peut alavasidérer I'erreur quadratique moyenne
MSE qui est définie par I'espérance du carré ddifférence entre une fonction théorique
g(x) et la fonction estimééj(x) ;

MSE= E(g(x)- () )] (B-28)

On peut également utiliser le critére erreur quiglia intégrée IMSE qui est définie par
I'intégration de (B-28) sur tout le domaine de x :

IMSE = ]:E[(g(x)— 8(x) )] ax (B-29)

Des exemples d’application de la méthode non paraqué et des discussions sur le choix
du parametre de lissage et de l'utilisation desanmy pour I'analyse des distributions et
des inégalités de revenus sont présentés dans I[§4fnontrent que l'estimation non
paramétrique préalable par la méthode du noyauqeder utilement le praticien dans le
choix d’'une hypothése paramétrique sur la loi deddable étudiée. Selon les noyaux
utilisés, et pour une amélioration de I'approxiroatiils proposent différentes valeurshje
déduites de la régle ditee pouce

Noyau gaussien h=1066n""° (B-30)

Noyau - h - 1an—l/5 (B'31)
d’Epanechnikov

Ou o est I'écart-type empirique de I'échantillon.

Les travaux dans [65], portant sur I'estimationadistribution des crues annuelles par
I'utilisation des distributions non paramétriquesttant également I'accent sur le calcul du
parametre de lissage h de la densité non paramétégartir d'une méthode dipdug-in
et la méthode des moindres carrés avec validatmsée.

D’une maniere générale, et dans la plupart de<iklgi statistiques, le choix de la
valeur optimale deh est déterminé par la regle gaussienne owSitleerman données
respectivement par :

. 4 1/5
he 0[5} (B-32)
- 09min[& ;E%;Ql) /134] (B-33)
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Ou (Q3-Q1)est I'inter quartile empirique de I'échantillorf @nnexe A.1).
La figure B.1 illustre I'influence du choix du panetre de lissagh en appliquant les
regles précédentes, ou h=0.1 correspond a la vaéelirobtenue par (B-33).

0.5
—h=0.1
0.4 |--- Référence 7
—h=0.5
0.3 | h=0.01 .
X
0.2+ .
0.1 .
95 0 5

FIG.B.1: Influence du paramétre de lissagmur I'estimation de la densité normale centrée
réduite

B.2.Tests d’ajustement ou d’adéquation a une loi dmée

Etant donné les n réalisatioqg;, %,...%} d'une variable aléatoire X, les tests
d’adéquation consistent a vérifier I'adéquation ads réalisations avec une distribution
théoriqgue connudy(x, #), ou @ est le vecteur des paramétres de la loi de disiip
supposé générer ces réalisations et identifié @algdvle (a partir des méthodes d’inférence
statistique). Les hypotheses a tester sont défpaes

Ho : "I'échantillon est distribué selon la loi de peddilité fo(X, 8)"
Contre
H;: "I'échantillon n’est pas distribué selon la la@ drobabilitéy(x, )"
L'idée générale des tests d’adéquation consist@maparer la fonction de répartition
empiriqgue des observations avec celle théoriquefohation de répartition empirique est
une fonction en escalier construite a partir delation:
F)=231 (x) (B-34)

izl - 1]

On rejette alors I'hypothedd, si les fonctions de répartiti&q empiriques efF, de la loi

théorique sont suffisamment éloignées. Parmi I#8rdnts types de test d’adéquation, on
peut citer celui de Kolmogorv Smirnov (KS) ayanupetatistique:

D, =vnmax,{ |£.(x)-F,(x) | (B-35)
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Ainsi, pour ce test, la vérification repose suréikiation de I'écart maximal vertical entre
les deux fonctions de répatrtition. La région ctiggdu test au risqueest définie par:

RC:D, >k (n) (B-36)

Ou k,(n) est la valeur du seuil critiquelue dans la table des valeurs critiques de K8, et
la taille des observations.

Une autre variante du test est celuiGtamer-Von-Mise¢CVM). L’objectif du test est
également de tester l'adéquation d'une fonction rdpartition empirique avec une
distribution théorique, en évaluant la somme deartgcentre les deux fonctions de
répartition a partir de 'ensemble des donnéessthatistique du test est définie par:

8, =n["[F,(x)- F, ()] dF, () (B-37)

D’une maniére équivalente, on démontre que:

=1 .,y2
Jn_12n+z[

2i-1 = ’
—-F (x _
> | R )} (B-38)
La région critique du test au risquesst définie par:
RC:¢,2L,(n) (B-39)

OuL,(n) est la valeur du seuil critiqguelue dans la table des valeurs critiques de CVM, et
n la taille des observations.

B.3.Test non paramétrique de comparaison de lois distribution

Les tests d’adéquation, comme son nom l'indiquempéent de vérifier 'adéquation
des observations avec une loi de distribution flgéer Il se peut que l'on s’intéresse
également a comparer les lois de distribution ss@e® inconnues de deux échantillons
indépendants X et Y, de tailles respectivegsenrn. Les hypothéses a tester sont alors
définies par:

Ho . Fx= FY
Contre
Hl . Fx % Fy

Pour ce faire, I'approche du test consiste a coimetrles fonctions de répartitions

empiriques des deux échantillons a partir de laticel (B-34), de mesurer leur écart, puis
de rejeter I si cet écart est trop €levé. Le test de KS dugpaphe précédent peut alors
étre généralisé pour ce type de probleme.
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Soient ﬁnlx (x) et|3n2Y (x), respectivement les fonctions de répartitions d X. La

statistique du test est définie par :

— nln2
Dn1n2 - ma)gDR{
n +n,

La région critique du test au risqueest définie par:

RC:D,,, 2k, (nn,) (B-41)

A

£ 00)-E ()]} (B-40)

De méme que précédemmdgin, ny) est lue dans la table des valeurs critiques de KS
(test d’homogénéité de deux échantillons).

B.4.Notions de p-value et approximation du seuil @ique

Dans la plupart des logiciels statistiques, la sléni de rejet de I'hypothésegH
s’appuie, le plus souvent, sur des approximati@ndgocalcul des probabilités critiques ou
la p-value du test. En d’autres termes, favalue est la probabilité d’obtenir un test
statistique au moins aussi extréme que celui qutéa observée, en supposant que
I'hypothese nulleHy soit vraie. Ainsi, la lecture de la sortie du logl consiste
généralement a rejetéty si la p-value calculée est inférieure au risquegue I'on s’est
fixé. Pour le test de KS, plusieurs approximatienst disponibles dans la littérature et
leur précision dépend surtout de la taille des @itlans. Une approximation assez précise
est présentée dans [50] et consiste en premiealealculer la statistique transformée :

_ | nn
= D -
X n.+n, ny o (B-42)

Ou D__  est la statistique du test calculée a partir dd@Betn; et n, sont respectivement

n1n2
la taille des échantillons. La relation qui perntebbtenir directement la probabilité
critique du test est donnée par :

i

P(T = x)= 22- (1) exp(-2j2x?) (B-43)

Ou T est la distribution de la loi asymptotiqueKte et 1<j<n. Ainsi, I'hypothese {Hest
rejetée si (B-43) est inférieure au risqueEn se limitant aux trois premiers termes de la
somme des termes en j, on a une autre approximaidap-valueen appliquant les regles
suivantes [69]:

-Si0< y< 027alors p=1

2.506628(

-Si 027< y<1lalorsp=1- Q+Q°+Q%) 0t Q = exfl-1233701x x2)

-Sil< y<3lalors p=2(Q-Q*+Q°-Q*) o1 Q = exp-2x x?)
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-Si y=3lalorsp=0

La décision de rejet ou non de ést alors déduite de la valeur de p calculée.

Une autre approximation tres simplifiée est pré&sedians [71]. Son utilisation requiert des
effectifs assez élevés de et n,. Ainsi, I'hypothése de rejet ou de non rejet deddpend
essentiellement du risquefixé et du facteur multiplicatif correspondant|osele tableau
suivant:

Risquea d.(n1,ny)

01 122)/(n, +n,)/(n, xn,)
0.05 136,/(n, +n,)/(n, xn,)
0.025 148,/(n, +n,)/(n, xn,)
0.01 163/(n, +n,)/(n, xn,)
0.005 173/(n, +n,)/(n, xn,)
0.001 195,/(n, +n,)/(n, xn,)

TAB.B.1. Seulils critiques pour le test de KS

Ainsi, a un risque fixé, I'hypotheseHo est rejetée da statistiqueD, , définie par (B-40)

est supérieure @,(ny,ny).

169



MODELISATION STOCHASTIQUE DE LA VARIABILITE DES PRO PRIETES
MAGNETIQUES DES MATERIAUX FERROMAGNETIQUES-APPLICAT ION SUR DES
STATORS DE MACHINES ELECTRIQUES

RESUME : Dans le domaine du génie électrique, plusieursaitrave recherche portent sur I'étude
de limpact des procédés de fabrication sur lespntés magnétigues des matériaux
ferromagnétiques. Cet impact se traduit par unéridéation de la perméabilité magnétique, et une
augmentation des pertes, principalement des ppaesystérésis. Il faut noter toutefois que ces
études sont, pour la plupart, purement quantitatdtdes travaux traitant de la modélisation des ce
influences sur la loi de comportement et les pestes assez rares. En outre, la non répétabilgé de
procédés de fabrication induit souvent une vaiigbisur les caractéristiques des matériaux
magnétiques. Ce phénoméne peut étre attribué, entre, a un phénomeéne d'usure ou de
vieillissement des différents outils utilisés sarchaine de fabrication. Le travail présenté prepos
une approche de type probabiliste, pour I'étudd’idgact des procédés de fabrication sur deux
groupes d’échantillons de stators de machinesrigjaes. Les deux groupes, fabriqués a partir de
tbles de méme grade (M800-50A), sont de mémes dimes et different par leur procédé de
fabrication : le premier est issu d’'un enroulemgéioine bande de téle poingconnée et l'autre d'un
empilement de tbles découpées au laser. La misewame des outils de la statistique a permis
d’'observer que les échantillons fabriqués a pafgmpilement de téles sont plus performants
magnétiquement. En outre, la variabilité des péips magnétiques des échantillons fabriqués a
partir de tdles enroulées a été mise en évidentenddele probabiliste de la loi de comportement,
des pertes et de I'hystérésis magnétique, premacompte cette variabilité, a alors été développé.
Ces modeles ont ensuite été validés a partir deséds expérimentales et des tests statistiques.
Mots clés : loi de comportement, pertes, hystérésis magmetigtator empilé, stator enroulé,
variabilité, modele stochastique.

STOCHASTIC MODELING OF MAGNETIC PROPERTIES VARIABIL ITY OF SOFT
MAGNETIC MATERIAL: APPLICATION ON STATORS OF ELECTR ICAL MACHINES

ABSTRACT : In the field of electrical engineering, many resbas focused on studying the imp
of manufacturing processes on the magnetic pr@sedf soft magnetic materials. This imp
results in a deterioration of the magnetic permegpiand increase of iron losses, mainly
hysteresis losses. However, it should be noticat tthese studies are mostly purely quantitati
and works dealing with the modeling of these inflces on behavioral law and losses are f
Moreover, the non repeatability of the manufacwirprocesses often induces variability in t
magnetic materials properties. This phenomenon Ineagiue to the ageing or the tools wear u
on a production chain. The present work introdueggobabilistic approach to the study of t
impact of manufacturing processes onto the magpedigerties of two groups of stator samples
electric machine. Both groups are made from theesalectrical steel standard grade (M800-50
have the same size and differ in their manufacgupirocess: stacked and enrolled lamination.

implementation of statistical tools allowed asssgshat samples made from stacked laminati
are magnetically more efficient. Furthermore, tlaiability of magnetic properties of sampl
made from enrolled laminations has been demondtrétestochastic model of the behavior la
iron losses and magnetic hysteresis, taking intm@att this variability was then developed, a
validated using experimental data and statistestit

Keywords : behavior law, iron loss, magnetic hysteresis, gddikmination, enrolled laminatio
variability, stochastic model.
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