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RESUME

RESUME :

Au cours des vingt dernieres années, la capacité éolienne mondiale a augmenté rapidement avec
une puissance installée estimée a environ 433 gigawatts en 2015. L'énergie éolienne a fourni le
plus d’électricité par rapport aux autres énergies renouvelable, il représente la moitié de la
croissance mondiale de I’électricité. Les enjeux pour rendre cette énergie compétitive aux autres
sources classiques c’est de réduire les couts de maintenances inattendues des composants
d'éoliennes.

A travers une revue riche de la littérature sur la thématique de diagnostic des défauts des
systemes éoliens, nous avons orienté notre travail, concernant la premiére partie de notre these
en I’occurrence le diagnostic, vers la détection du défaut de pignon de la boite de vitesse, les
défauts des roulements, les défauts déséquilibre des phases statoriques et les défauts de cassures
de barres rotoriques du moteur a induction utilisé dans la configuration électrique du systéme
positionnement .

A cette fin, nous avons étudié la forme théorique du signal de vibration du pignon de la boite
de vitesse d’une éolienne de 3MW (sain et avec défaut) pour déterminer la forme spectrale et
les composantes fréquentielles générées par le défaut. L’analyse spectrale d’un défaut réel a
montré qu’il y a un nombre important des bandes latérales qui font face a la détection. Une
technique alternative a été introduite pour surmonter les problémes de 1’utilisation du signal de
vibration. Les résultats de cette approche concernant la détection et la classification sont trés
satisfaisants.

Le mécanisme de positionnement a occupé une tres grande importance dans la chaine de
conversion de 1’énergie du vent en électricité. Son réle et de maintenir la nacelle face au vent.
La configuration électrique qui utilise le moteur a induction est largement exploitée. Les
techniques de détection des différent types de défaut qui peut nuire au fonctionnement de ce
mécanisme répondent aux diverses difficultés et contraintes rencontrées lors du diagnostic, tels
que le niveau de charge et les perturbations de la source d’alimentation. En revanche, cette
technique est applicable pour les divers signaux utilisés aux diagnostics comme le signal de
courant et de vibration.

MOTS CLES :

Diagnostic, défaut de pignon, éolienne, maintenance, surveillance de 1’état, machine a
induction, Le mécanisme de positionnement.




ABSTRACT

ABSTRACT :

Over the last twenty years, global wind capacity has grown rapidly with an estimated overall
capacity of approximately 433 gigawatts in 2015.Wind energy has provided the most electricity
compared to other renewable energy is it accounts for half of global electricity growth. The
challenge of making this energy competitive with other conventional sources is to reduce the
maintenance costs of unexpected breakdowns of wind turbine components.

Through a rich review of the literature on the diagnosis wind systems faults topic , we oriented
our work in the first part of our thesis to detect a gearbox failure, bearing faults, stator phase
imbalance faults and broken bar fault of the induction motor used in the electrical configuration
of the yaw mechanism.

In this context, we have studied the theoretical from of the vibration signal of the pinion gear
of 3MW a wind turbine (healthy and with defect) to determine the spectral behavior of
frequency component generated by the defect .The spectral analysis of a real defect shows that
there is a large number of side-bands that face detection. An alternative technique has been
introduced to overcome the problems of using the vibration signal. The results of this approach
concerning the detection and classification are very satisfactory.

The yaw mechanism occupies a great importance in the chain of conversion of wind energy
into electricity. The main objective of this mechanism is to maintain turbine facing the wind.
The electrical configuration that uses the induction motor is widely exploited. The techniques
for detecting the different types of defect that can affect the functioning of this mechanism
respond to the various difficulties and constraints encountered during the diagnosis, like the
load level and perturbation the power source. On the other hand, this technique is applicable for
various signals used in diagnostics such as current and vibration signal.

KEYWORDS :

Diagnosis, pinion failure, wind turbine, maintenance, condition monitoring, induction machine
yaw mechanism.
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Introduction général

Introduction générale

Les énergies renouvelables (hydraulique, solaire, éolien, géothermique et biomasse) se
développent intensément partout dans le monde, portées par la nécessité de lutter contre le
réchauffement climatique en réduisant les émissions de gaz a effet de serre. Une énergie est dite
renouvelable lorsqu'elle est produite par une source que la nature renouvelle. L’ Algérie possede
un gisement éolien plus important au sud qu’au nord particuliérement dans le sud-ouest du
pays. Il y a des ambitions d’exploiter cette richesse. Un modéle réussi en matiére d’exploitation
de ces énergies dans la région d’Adrar, consiste a installer 12 éoliennes d’une capacité de
10MW. Le systeme eolien se compose de plusieurs parties qui fonctionnent d’une maniere
cohérente. Tout défaut se produisant en une partie peut affecter I’écoulement de puissance.
Pour éviter cette situation, les systemes de diagnostic jouent un réle important pour maintenir
la disponibilité et détecter les problemes qui nuisent aux systemes. La détermination d’une
fagon précise de 1’organe qui a subi un défaut présent I’objectif du diagnostic. Il devient donc
une partie intégrante de la fonction de la maintenance. Ce qui doit remédier le temps
d’intervention et le temps d’arrét.

Nous avons choisi d'orienter notre travail vers une approche qui est basée sur des mesures
(capteurs) permettant aujourd'hui de récupérer en temps réel les données de fonctionnement de
la boite de vitesse d’éolienne et le mécanisme de positionnement (YAW DRIVE). Cela permet
d’envisager une stratégie de maintenance plus « dynamique » basée sur les données
conditionnelles des composants.

1.1 Objectifs

Dans le cadre du développement d’un systéme de diagnostic complet, nous avons orienté les
objectifs principaux de cette these & 1’amélioration des capacités du diagnostic des défauts des
composants d’éolienne. Parmi celles-ci, le moteur & induction qui est utilisé dans le mécanisme
de et la boite de vitesse d’éolienne qui occupe une place critique dans la conversion de 1’énergie
du vent en électricité. Ce travail enquéte, d’une part, sur le défaut de pignon qui est la cause
majeure des arréts longs de la production et d’autre part, sur les défaillances des autres
composants tels que les barres rotoriques, le déséquilibre des phases statoriques et les défauts
de roulement dans les moteurs a induction utilisés dans la configuration électrique du
mécanisme de positionnement.

Ce travail vise a exploiter les données collectées a partir d’une éolienne réelle qui a subi un
défaut de pignon. Le premier objectif de cette thése est le développement d’une méthode qui
permet de détecter ce défaut dans les trois domaines de détection (temps fréquence, temps -
fréquence)

Le deuxiéme objectif est le développement et I’application de cette méthode dans le but de
détecter plusieurs types de défauts dans les moteurs a induction.

1.2 Organisation de la thése

Notre thése s’intéresse a la surveillance et au diagnostic des défauts dans les systemes éoliens.
Dans le premier chapitre, nous avons exposé des généralités relatives aux défauts des éoliennes.
Ce chapitre comporte également une recherche bibliographique des différentes techniques
appliquées ainsi que les objectifs et contributions souhaités.
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Le chapitre 11 a pour objectifs d’exposer le taux et les types de défaillances qui peuvent affecter
les engrenages de la boite de vitesse ainsi que la détection dans le parc d’éolien par le paramétre
FMO

Le modéle mathématique du signal de vibration de 1’engrenage sain et avec défaut a été
développé dans le but de déduire la forme théorique du signal dans le domaine temporelle
fréquentiel. Une analyse spectrale sur des signaux de vibration d’un défaut réel pour voire le
comportement du défaut.

Le chapitre 111 est consacré au developpement d’une méthode qui permet de détecter ce type
de défaut dans les trois domaines de détection a partir de I’enveloppe du signal de vibration.
L’avantage de la technique est d’éliminer le signal porteur et les bandes latérales autour de la
fréquence fondamentale de maillage qui fait face a la détection. La technique appliquée a
montré son efficacité par des signaux du défaut réel d’une éolienne de 3MW. La classification
des données expérimentales des inducteurs du domaine fréquentielle par SVM confirme la
validation du la technique de la détection par enveloppe.

Le chapitre IV propose une extension de I’utilisation de la technique de détection par enveloppe
appliquée au moteur a induction utilisé dans le mécanisme de positionnement, vu I’importance
de ce systéeme pour maintenir la nacelle face au vent. Les trois défauts les plus récurrents d’aprés
les statistiques peuvent se détecter a partir du signal de vibration et du courant. On applique un
algorithme qui se compose du DWT et DEM pour éliminer les informations redondantes. Les
caractéristiques liées au défaut de barre cassée dans le domaine des fréquences extrait de la
transformation de Hilbert sont utilisées pour estimer la gravité du défaut pour différents niveaux
de charge a l'aide d'outils de classification. L'analyse fréquentielle de I'enveloppe donne la
composante fréquentielle et I'amplitude associée qui définissent l'existence du defaut. Le
regroupement de l'indicateur est choisi dans un espace & deux dimensions par le regroupement
moyen flou pour trouver le centre de chaque classe. Le critére de distance, 1’algorithme KNN
(K- Nearest Neighbor) et les réseaux de neurones sont utilises pour déterminer le type de défaut.
La détection du déséquilibre d'amplitude est effectuée dans le domaine temporel. Les valeurs
efficaces des enveloppes du systeme triphasé constituent un bon indicateur pour le systéme
flou afin d'évaluer la gravité du défaut. Finalement, la détection du défaut de roulement est
réalisée par I’enveloppe idéale qui ne contient que les signatures du défaut étudié.

Finalement, la thése est achevée par une conclusion générale qui résume les contributions de
notre travail.

|.3. LISTE DE PUBLICATIONS

Plusieurs publications ont été produites comme partie de ce travail de recherche,
Communications internationales

» QOuanas .A .Medoued .A .Mardjaoui L .Bouras : « Détection des défauts rotoriques du
moteur & induction par la transforme en ondelette et Hilbert Huang »la 3eme conférence
international sur la maintenance et la sécurité industrielle SIMSI tenue le 9 a 10
Novembre 2015 a SKIKDA

» Quanas .A .Medoued .A .Mardjaoui: « The fault detection of broken bar fault in
induction motor »international conference on technological advances in electrical
engineeringICTAEEL6 tenu le 24 a 26 OCTOBRE 2016 a SKIKDA

» Ouanas .A .Medoued .T.Boukra A .Mardjaoui: « Analyse spectral de défaut de pignon
d’une eolienne de 3AMW »la 4eme conférence internationale sur la maintenance et la
sécurité industrielle SIMSI 2017 . tenu le 20a 21 Novembre 2015 a SKIKDA
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» Quanas .A .Medoued .A .Mardjaoui ‘FAULT DIAGNOSIS IN YAW DRIVE
INDUCTION MOTOR FOR WIND TURBINE’ EUROPEAN CONFERENCE ON
RENEWABLE ENERGY SYSTEMS (ECRES)28 au 31 ao(t 2016 a Istanbul, Turquie

» Quanas .A .Medoued .A .Mardjaoui ‘Automatic and online Detection of Rotor Fault
State” THE FIFTH EUROPEAN CONFERENCE ON RENEWABLE ENERGY
SYSTEMS (ECRES) 27-30 aolt 2017a Sarajevo / Bosnie - Herzégovine

» Quanas .A .Medoued .A .Mardjaoui ‘PINION GEAR FAULT DETECTION OF HIGH
SPEED WIND TURBINE’® THE SIXTH EUROPEAN CONFERENCE ON
RENEWABLE ENERGY SYSTEMS ECRES 25-27 juin 2018a Istanbul, Turquie

Publications Internationales

» OUANAS, Ali, MEDOUED, Ammar, HADDAD, Salim, Mourad Mordjaoui ¢ D.
Sayad. Automatic and Online Detection of Rotor Fault State. International Journal of
Renewable Energy Development, 2018, vol. 7, no 1.

» Ouanas, A., Medoued, A., Mordjaoui, M., Lebaroud, A., & Sayad, D. (2018). Fault
diagnosis in yaw drive induction motor for wind turbine. Wind Engineering, 42(6), 576-
595
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I. Introduction

La réduction des colts de maintenance des systemes de conversion d'énergie du vent (WECS)
présente une nécessité. Le moyen le plus efficace de réduire ces colts serait de surveiller en
permanence I'état de ces systémes. Cela permet une détection précoce de la dégradation de
I’ensemble des composants comme le générateur, la boite de vitesse, le systeme de
positionnement (yaw dive) ,... etc., facilitant une réponse proactive. Minimiser les temps d'arrét
et maximiser la productivité. Presque tous les systémes qui constituent I'éolienne sont
également inaccessibles car ils sont situés sur des tours extrémement hautes, qui ont
normalement une hauteur de 20 m ou plus. Il est également prévu d'augmenter le nombre de
sites en mer (offshore wind turbine), ce qui accroitra le besoin d'un moyen de surveillance a
distance du systéme éolienne et élimine certaines difficultés rencontrées en raison de problémes
d'accessibilité. C’est pourquoi et en raison de I’importance de la surveillance des états (SDE)
et du diagnostic des pannes dans le systeme telle que (boite de vitesse, générateur, les
convertisseurs ....etc). Dans ce chapitre on présente un bref état décrivant les différents types
de défauts, leurs signatures générées et leurs schémas de diagnostic.

1.2 Le développement d’énergie éolienne :

La conversion de I'énergie du vent est le moyen de génération renouvelable d'électricité ayant
une croissance la plus rapide au monde et devrait le rester pendant un certain temps. A la fin
de 2003, la capacité éolienne installée s'élevait a plus de 40000 MW, aprés avoir étre doublée
depuis 1999 et pourrait dépasser 95 000 MW a la fin de 2008 (Figure. 1.1). Pour atteindre
l'objectif de 12% de I’électricité mondiale produite a partir d’énergie éolienne d’ici 2020.
L’utilisation de I’énergie éolienne pour la production d’énergie électrique est un domaine de
recherche stratégique, I’emphase est mise sur I’exploitation rentable de cette ressource
énergétique dont le but d'avoir une alimentation électrique fiable et de qualité. Au cours des
deux dernieres décennies, les éoliennes ont été congues pour des puissances allant de 20 kW a
2 MW. Des éoliennes encore plus grandes sont déja en cours de conception. [1]

Les systéemes autonomes de surveillance d’état en ligne avec algorithmes intégrés de détection
de pannes permettent de détecter rapidement les pannes mécaniques et électriques afin d'éviter
celles de composants majeurs.

Actuel Projtée
| W Lereste du monde [ Lereste du monde
90,000 || L'amérique dunord  BML'amérique du nord
80,000 1 | ™ L'europe [ I L'europe
70,000 4
60,000 1
MW 50,000 +
40,000

30,000
20,000
10,000

0

1990 19911962 1993 1904 1905 1006 1997 1908 1999 2000 2001 2002 2003 2004 20052006 20072008 2009 201(

Les années
Figure.l.1. La Croissance mondiale de production et I’installation d'énergie éolienne [1].

Les effets secondaires sur d'autres composants peuvent étre considerablement réduits. De
nombreux défauts peuvent étre détectés alors que le composant défectueux est toujours
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opérationnel. Ainsi, les réparations nécessaires peuvent étre planifiées a temps. Ceci est
important car la majorité des parties qui constituent I'éolienne tels que : la boite de vitesse, le
générateur, le convertisseur... etc. se trouvent dans la nacelle, qui a généralement une hauteur
de 20 m ou plus (Figure.l.2). 1l est également important, en particulier pour les éolienne en mer
(offshore), ou les mauvaises conditions météorologiques (tempétes, Vague géante, etc.) peuvent
empécher des réparations pendant plusieurs semaines (Figure 1.2). De plus, les systemes de
surveillance d’état détectera également les conditions extérieures extrémes, comme le
glagage...etc. peut déclencher des actions de contrdle appropriées pour éviter d'endommager
des autres composants de 1’éolienne. De cette fagon, les colts de maintenance globaux et les
temps d'arrét des convertisseurs d'énergie éolienne peuvent étre considérablement réduits [2]-

[6]

Figure. 1. 2. Eoliennes terrestres et en mer (offshore) [7].

En raison de I’importance de la surveillance de 1’état des pannes du systeme eolienne
(génerateurs, boite de vitesse .etc.);un bref statut fondé sur un examen exhaustif de 1’état de la
technique, décrivant différents types de défauts, leurs signatures générées et leurs schémas de
diagnostic.Figure.l.3

Convertisseur de puissance

Transformateur
de touplage de

. 8

|

,/ ~—
/
R

____ {Convertisseur de puissance
Commande

Figure.I 3. Configuration de I’éolienne la plus utilisée [7].
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1.3 Surveillance de I’état des éoliennes

La surveillance de I'état (SDE) des éoliennes fait partie intégrante des opérations de
maintenance. Les opérations incluent la gestion, la surveillance et le contrdle de haut niveau du
parc éolien (terre ou en mer), tandis que la maintenance couvre les interventions nécessaires
d’entretien de l'installation défectueuse. La maintenance peut étre réactive, préventive ou
prédictive [8].La maintenance réactive (ou corrective, de bout en bout) est le type le plus cher
et n'utilise pas (SDE) avec des composants remplacés lorsque des défauts se produisent ou
s'accumulent. Lors de la maintenance préventive (programmeée), les composants sont remplacés
lors de I’intervention suivante avant qu'un défaut se produise (la maintenance prédictive). Une
stratégie de maintenance prédictive baseée sur le SDE peut informer la maintenance des
composants susceptibles qui est en panne et les remplacer en temps voulu.

La (SDE) peut étre envisagee selon plusieurs aspects. Tout d'abord, elle peut étre appliquée a
différents niveaux. Les signaux fournis par différents modéles peuvent étre combinés pour
fournir des avertissements de niveau supérieur pour I'ensemble de la turbine. Deuxiémement,
les méthodes de surveillance peuvent avoir un impact physique sur le composant surveillé. La
littérature identifie deux types principaux de surveillance:

1.3.1 Surveillance intrusive: analyse des vibrations [9], surveillance des débris d'huile,
méthodes par impulsions de choc, etc.

1.3.2 Surveillance non intrusive: comprend les techniques de contrdle par ultrasons,
I'inspection visuelle, I'émission acoustique, la thermographie, la surveillance de la performance
au moyen de I'analyse du signal de puissance, etc. [10].

Troisiemement, la SDE peut étre utilisée pour la détection de défaut en temps réel ou dans le
futur. Nous distinguons donc:

1.3.4 SDE pour le diagnostic (détection de défaut), ou nous identifions un défaut quand il se
produit. Faire en sorte que la SDE puisse identifier la présence d'un échec devrait étre une
condition préalable a la construction d'un modele pour le pronostic.

1.3.5 SDE pour le pronostic (prévision des fautes), ou peut suivre la dégradation des
composants par les données du signal (prédictifs de pannes futures).

Lors du choix des composants a surveiller, il est important de prendre en compte les taux de
défaillance et les temps d'arrét par défaillance de différent sous-composant. Des considérations
prioritaires sont accordées aux composants les plus susceptibles d'échouer ou de conduire a de
longues périodes d’arrét. Pfaffel et al. [11], se sont basés sur des données agrégées provenant
de sept enquétes pour identifier les taux de defaillance annuels de différents sous-systémes
d'une éolienne ainsi que les temps d'indisponibilité moyens par jour. 1ls ont conclu que certains
composants (comme le rotor, le systeme de transmission d'énergie) ont tendance a avoir un
taux d'échec plus élevé que les autres.

Crabtree et al. [12] ont constaté que, méme s’il existe une grande variété de systeémes de
surveillance d’état utilisés, il n’y a pas de seule détermination sur l'orientation future de la
recherche. lls ont rapporté que les systemes de surveillance 1’éolien commercial actuel repose
fortement sur les méthodologies établies aux industries conventionnelles de la machine
tournante. Les méthodes courantes de SDE comprennent les méthodes basées sur la mesure
acoustique, la surveillance des effets électriques, la qualité de I’alimentation et la surveillance
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de la température, analyse des vibrations [13] [14] analyse de données basée sur la physique
[15] etc.

1.4 Analyse du mode de défaillance :

Les analyses quantitatives des données sur les défaillances d’éoliennes réelles ont montré des
caractéristiques importantes, des valeurs et des tendances du taux de defaillance [16-19] Pour
une illustration, la figurel.4 présente les principaux composants de 1’éolienne concernés par les analyses
de défaillance.

Multiplicateur Anémometre
l de vitesse
i Palier \
Principal Géneérateur

Figure. 1.4. Coupe transversale d'une nacelle d'éolienne

Dans la premiére étude concernant les centrales éoliennes suédoises [16-17] ,il a été démontré
que la plupart des pannes étaient liées au systéme électrique suivi de capteurs et de composants
lames/pitch. Ceci est clairement illustré par la figurel.5 qui montre la distribution du nombre de
pannes pour les centrales éoliennes suédoises entre 2000 et 2004.

Unité entiére (% 2.7)] prp(0.3%)
Structure (1.5%)

systéme de positionnement
(6.7%)

Pales (13.4%)

Systéme
hydrauligue
(13.3%)

Freins
meécanigues (1.2%)

17.5%) 175
Systéme électrigu
» yaotéme élec 3
Engrenage (9.5%)
Capteur( 14.1%) Systéme de controle (11.9%6)

Syzteme de tranzmizzion (1.1%)

Figure. 1. 5. Répartition du nombre d'échecs [%] pour les éoliennes suédoises [16].
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Une autre étude concernant les centrales éoliennes allemandes [18] montre la méme tendance.
En effet, les principaux facteurs contribuant au taux de défaillance le plus élevé en Allemagne
sont les sous-ensembles de commande ou de systeme électrique (réseau ou systeme électrique,
systeme de lacet et systeme de commande mécanique ou de contréle de tangage) plutdt que les
sous-ensembles mécaniques tels que la boite de vitesses. Ensuite, la figurel.6 montre le taux de
défaillance les deux centrales pendant la période 1994-2004.

)
N
o

Panne / Turbines par années

Allemagne 94-0
Danemark 94-04

Figure I. 6. Taux d'échec des éoliennes allemandes et Danemark [18]

Toutes les analyses ci-dessus concordent avec I'introduction de la technologie de I'entrainement
a vitesse variable mais vont a I'encontre de I'idée recue selon laquelle les boites de vitesses sont
une cause majeure de défaillance de la turbine [20]

Pour les raisons sous-mentionnées, I'examen proposé portera sur ces types d'échec.

1.5 Surveillance et diagnostic de systéeme éolien

Il est bien connu que de nombreux défauts électriques et mécaniques dans les moteurs a
induction ont un impact direct sur le champ magnétique du moteur. En effet, ils le modulent
[21]. De plus, il a été prouvé que des défaillances dans une transmission mécanigque connectée
a une machine a induction peuvent étre détectées aux bornes de la machine [22]. Dans le cas
de la surveillance de I'état des éoliennes, plusieurs travaux publiés sont basés sur I'hnypothese
suivante, il est possible de détecter les pannes de la chaine de transmission des éoliennes via les
bornes de la génératrice associee [23-24].

La configuration de base utilisee pour la surveillance et le diagnostic de I'état du systéme éolien
est illustrée a la figure 1.7. Il convient de noter que, dans les éoliennes modernes, certains
signaux, tels que la vitesse de rotation, la température du générateur, les signaux de vibration,
les émissions sonores provoques par les défauts etc., sont généralement surveillés par le systeme
de contr6le [4].
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Figurel.7 Systéeme de contréle des éoliennes
1.5.1 Surveillance de I'état du systeme électrique

Il existe de nombreuses techniques et outils permettant de surveiller 1’état des machines a
induction. Certaines des technologies utilisées pour la surveillance incluent des capteurs
(figurel.8), qui peuvent mesurer la vitesse, le couple, les vibrations, la température, la densité
de flux, etc. Ces capteurs sont associes a des algorithmes et a des architectures qui permettent
un contréle efficace de I'état des machines [25].
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Figure.l.8 Architecture de base de la surveillance et du diagnostic du systéme éolienne [4].

Les méthodes les plus courantes de contrdle de I'état des machines a induction utilisent les
composants spectraux a I'etat stationnaire des signaux de stator. Ces composantes spectrales du
stator peuvent inclure la tension, le courant et la puissance et sont utilisées pour détecter les
défauts de court-circuit, les barres cassées du rotor, les defaillances des roulements et les
excentricités de I'entrefer [26-27]
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Les techniques citées dans [26-27] qui sont basées sur l'analyse en régime permanent sont
appliquées aux générateurs d’éoliennes. Il a été constaté dans la littérature disponible, que les
techniques de détection et de diagnostic des défaillances sont principalement adaptées aux
défaillances de court-circuit de rotor et aux asymétries stator / rotor [28-32]. Dans tous ces
travaux, les auteurs ne font qu'appliquer des techniques bien établies aux générateurs a
induction. Cependant, dans [28-29], les auteurs utilisent I’analyse spectrale des signaux de
modulation de rotor comme indice de diagnostic pour la caractérisation de défauts stator et
rotor. En effet, les signaux de modulation du rotor ont un contenu harmonique qui met en
évidence des asymeétries stator / rotor plus clairement que le contenu harmonique des courants
stator et rotor.

Dans [33], les auteurs ont soulevé des caractéristiques clé du fonctionnement des éoliennes. En
effet, qu’elles sont principalement transitoires, ce qui incite a utiliser des techniques non
stationnaires pour la détection des défauts étudiés [34]. Dans ce cas, I’analyse par ondelettes a
été utilisée pour la détection de défauts de court-circuit de stator dans une machine asynchrone
a double alimentation(MADA).L'algorithme de détection est une combinaison du vecteur de
park, l'analyse en ondelettes et des grandeurs statistiques. Cette technique n'a pas été affectée
par les changements de vitesse de la MADA, ce qui est efficace dans les applications dans le
diagnostic des éoliennes.

L’une des options privilégiées actuellement pour les grandes turbines de puissance supérieures
a2 MW est I’éolienne (MADA) a vitesse variable lorsque le convertisseur de rotor est connecté
au rotor par l'intermédiaire de bagues, [35].Cependant, contrairement aux générateurs a cage
d'écureuil, il existe des pieces d'usure supplémentaires, par exemple, le systeme de bague
collectrice (Figure.l.9).Par conséquent, dans [36], les auteurs suggeérent une technique de
diagnostic pour la surveillance des propriétés de transmission et les étincelles de la(MADA)
avec bagues collectrices. Dans ce cas, les modifications des propriétés de transmission sont
diagnostiquées a l'aide des courants de rotor surveillés par analyse FFT.

3 convertisseur

f= t| 3 f=var.
cons! var.

systéme de bague collectrice
Figurel.9. Principe du systéme de générateur a bague collectrice.
1.5.2 les approches de surveillance de la boite de vitesse d’éolienne

La fiabilité reste la préoccupation majeure des constructeurs et elle est réalisée en s’attaquant
systématiquement aux défauts de stratégies et techniques capables de prévenir ou du moins de
minimiser I’effet de ces défauts. Les défauts sont généralement classés comme suit: défauts
électriques (défaillance de l'isolation de I'enroulement, défaut de mise a la terre, mauvaise
connexion, etc.), défauts mécaniques (dégradation des barres de rotor, démagnétisation, flexion

10

——
| —



Chapitre | Surveillance de I'état d*éolienne

de l'arbre, défaillance des paliers, dysfonctionnement de la boite de vitesses, etc.) défaillances
du systeme d’entrainement de la machine (défaillance de I’onduleur, rupture de la ligne
d’alimentation, transitoires dans les sources de tension et de courant, etc.). De plus, les facteurs
environnementaux et spécialement les transitoires éoliens ont un effet majeur sur les
composants mecaniques en rotation.

Les defauts et les facteurs précédents poussent le systeme a présenter des symptémes irréguliers
pendant le fonctionnement (vibrations et bruit, augmentation de la température, fluctuation de
la puissance de sortie, bruit acoustique, variations de la tension et du courant, variation de
vitesse brusque, etc.) [37-38]. L’objectif de maintenir de bonne fonctionnement du systeme
éolienne est atteint grace a des systemes de surveillance de I'état efficaces. La surveillance de
I’état des installations s’ajoute a celle de toutes les €oliennes installées afin d’établir des
stratégies de maintenance.

1. Prévention prématurée des pannes avec maintenance précoce et protection des composants.
2. Eviter le remplacement de piéces intactes.
3. Surveillance a distance et diagnostic.

4. Actions de planification de la maintenance pendant les basses saisons de vent et augmentation
du facteur de capacité globale des éoliennes.

Les stratégies de maintenance peuvent se résumer en trois critéres: fonctionnement a la rupture,
maintenance préventive et maintenance conditionnelle [38-39].Cette derniére a le dessus sur la
méthode traditionnelle du fonctionnement a la rupture non utilisée et la maintenance préventive
non pratique [40]. Les stratégies de surveillance des conditions reposent sur des algorithmes en
ligne autonomes responsables de la détection précoce des défauts mécaniques et électriques. Le
plan de surveillance de 1'état commence par I’analyse des données dans le domaine temporel et
/ ou fréquentiel, une décision est prise sur le type de défaut et sa gravité. A la fin, une commande
de retour est envoyée soit a une interface graphique (homme /machine), soit a une routine
préprogrammée, pour limiter ou arréter le fonctionnement du systtme a des fins de
maintenance. Comme mentionné ci-dessus, le remplacement des composants des éoliennes et
spécialement des boites de vitesses et des générateurs est une tache difficile et colteuse et
nécessite un arrét compléte du systéme. Cela prouve I’importance de la mise en place d’une
surveillance conditionnelle.

Les techniques de la SDE utilisées de nos jours sont capables de détecter instantanément les
défauts avant les pannes. lls peuvent méme prédire quel composant de la boite de vitesses est
défectueux. Les boites de vitesses sont des systémes mécaniques dans lesquels certains
composants fonctionnent dans un environnement lubrifié. L'analyse de la lubrification, I'analyse
des émissions acoustiques et I'analyse des vibrations peuvent étre appliquées pour détecter les
défauts. Néanmoins, le défi consiste a appliquer I'analyse électrique a un systéme mécanique.
Le controle de I’état des boites de vitesses peut €tre effectué selon les approches suivantes:

1.5.2.1 Analyse de lubrification

L'analyse de lubrification a pour objectif de préserver la qualité de I'huile et de garantir le
meilleur environnement possible pour le fonctionnement des composants figurel.10. L’analyse
de la lubrification est généralement effectuée en passant par I’examen et le test des échantillons.
Les technologies et techniques récentes introduisent la surveillance en ligne via l'installation de
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capteurs pour le comptage des particules et la surveillance du niveau d’humidité. De plus, les
filtres a huile peuvent également étre un bon indicateur de tout défaut lorsqu'ils sont
excessivement pollués par l'usure des composants.

Analyse des huiles
lubrifiantes

Figure.l.10 Analyse des huiles de la boite de vitesse

L'analyse de I'huile et de la lubrification est I'une des nombreuses approches importantes de
surveillance de I'état. La propreté de I'huile, la viscosité et la température permettent de mieux
comprendre les performances de la boite de vitesses d'une éolienne. La propreté de I'huile a un
effet important sur la durée de vie des boites de vitesses, avec une estimation de I'augmentation
/ réduction de 50% de la durée totale de fonctionnement.

De nombreuses méthodes sont utilisées pour tester et analyser des échantillons de lubrifiant,
notamment en ligne (comptage de particules, contrdle de la température et de la viscosité, etc.)
et hors ligne (analyse du filtre a huile pour les caractéristiques de debit et de propreté) [41].

Préserver un environnement de travail propre pour les composants mécaniques a l'intérieur de
la boite de vitesses est essentiel pour détecter les défauts mécaniques et prolonger leur durée de
vie. La surveillance de I'état de I'huile repose sur l'utilisation de capteurs a usage multiple [42]
a détaillé les multiples types de capteurs comme présenté dans le tableau I.1. Certaines
références dans le tableau 1 introduisent des capteurs utilisés dans des générateurs.

Tableau 1.1 ; Résumé des méthodes d'analyse de la lubrification dans une boite a engrenages
d'éolienne.

Capteur d'humidité Pourcentage d'eau dans le lubrifiant
Capteur de concentration de particules Répartition granulométrique
Capteur de conductivité Niveau de conductivité électrique

utilisé  pour surveiller le taux
d'oxydation de I'huile

Capteur de constant diélectrique Constante diélectrique
Capteur de viscosité Viscosité cinématique
Capteur de qualité et de propriétés Spectroscopie d'impédance

électrochimique (EIS)
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1.5.2.2 Surveillance de I'état des émissions acoustiques (EA)

L'analyse des émissions acoustiques (EA) est appliquée a l'aide de capteurs responsable de
capturer le son émis par le fonctionnement de la boite de vitesses a travers des bruits sonores
figure 1.11. Les appareils avec anticrénelage et fréquence d'échantillonnage élevée sont utilisés
lors de la mesure, pour convertir les niveaux de pression et de vibrations en signaux de tension.
L'analyse des émissions acoustiques et des vibrations vise le méme type de données collectées.

Force

Capteur EA Capteur EA

Onde sonore
, Onde sonore

Fissure

Figure.11 Analyse par le bruit acoustique

La surveillance de I'état d'émission acoustique (AE) étudie le son émis par les vibrations de
systemes mécaniques tels que des générateurs et boites de vitesses. Les hautes fréquences font
I’objet d’études et d’analyses (100 kHz a 1 MHz).Tous les systémes rotatifs mécaniques ayant
une signature de vibration, des signatures acoustiques sont également disponibles et toute
modification de ces signatures indique la détérioration d'un composant. L’inconvénient majeur
et principal de la surveillance des conditions (AE) est 1’arriére-plan bruyant qui introduit le bruit
d’autres composants et réduit la précision de la détection des défauts du composant surveillé.
De nombreuses applications (AE) pour la détection de pannes de systémes mécaniques rotatifs
peuvent étre trouvées dans la littérature pour d'autres systemes que I'éolienne [52-54]. Ci-apres,
les méthodes (AE) pour la détection des défaillances de la boite de vitesses dans les éoliennes
(tableau 1.2).

Tableau 1.2 : Résumé des méthodes de surveillance de 1’état d’émission acoustique des boites
de vitesses d’€oliennes.

Systeme de surveillance en ligne basé sur LabView
Technique hétérodyne avec moyenne temporelle synchrone (TSA) et Kurtosis
DRFF et DBM pour 11 conditions de fonctionnement différentes de la boite de
vitesse

Etude comparative entre I'analyse des effets indésirables et des vibrations pour la
détection de défauts de boites de vitesses d'éoliennes

Heure d'arrivee (TOA) avec transformation continue en ondelettes (CWT) sur les
ondes de Morlet pour localiser les défauts
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Les défauts de coupe partielle des dents dans la boite a engrenages ont été étudiés dans [58], et
les défauts de roulement de la boite a engrenages d’éoliennes dans [59].

Une étude comparative a été meneée entre les analyses d'effets indésirables et de vibrations. Les
résultats ont montré que I'émission acoustique est plus stable en termes de performances de
détection des défaillances, alors qu'il était capable d'isoler les niveaux de dommages. L'analyse
des vibrations n'a pas abouti car elle est affectée par la resonance mécanique. Une étude récente
autilisé I’effet indésirable pour détecter et localiser les défauts d’engrenage [60]. L'étude repose
sur l'obtention de l'heure d'arrivée des signaux I’AE, avec la transformation en ondelettes
continue sur les ondelettes de Morlet, extraient des ondes de compression pour représenter les
signaux d'émission acoustique. La corrélation linéaire entre I’heure d’arrivée et la distance de
propagation localisera le défaut a 1’intérieur de la boite de vitesses. La méthode a montré son
efficacité en termes de localisation de défaut.

1.5.2.3 Analyse de vibration

Il s’agit de la technique la plus connue et appliquée pour la surveillance des états. Toutes les
machines tournantes ont une signature de vibration. Toute altération ou défaillance de I'un des
composants mécaniques modifiera ce profil de vibration figure 1.12. La surveillance de la
fréquence de vibration permettrait de déterminer si un composant est défectueux ou non. Dans
les éoliennes, I'analyse des vibrations peut étre appliquée a tous les composants mécaniques tels
que les pales, les roulements, la boite de vitesses, le générateur, I'arbre et la transmission.

Anémomeétre

Générateur [

™

—

Engrenage

La nacelle

Analyse de vibration

Figure 1.12 Analyse de vibration en ligne des boites de vitesse d’éolienne

La plupart des techniques de traitement du signal reposent sur la transformee de Fourier (FT)
pour représenter les signaux dans des domaines de fréquence ou temps-fréquence. Les
méthodes de fréquence donnent des informations sur la fréquence, I'amplitude et la phase des
signaux. En plus de toutes ces caractéristiques, les méthodes temps-fréquence donnent un
apercu de la maniere dont les caractéristiques susmentionnées changent avec le temps. Le
tableau 1.4 présente les méthodes classiques de traitement du signal ainsi que les avantages et
inconvénients de chacune d’elles [61].
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Tableau 1.3 : Résumé des méthodes de surveillance de 1’état du signal de vibration des boites
de vitesses d’éoliennes.

Application rapide et facile Seulement analyse de fréquence

Donne résolution meilleur en Ne permet pas de donner une

temps et en fréquence bonne résolution temporelle et
fréquentielle

Bonne résolution en fréquence Termes d'interférences croisees

temporelle critiques

Traitement du signal non Meélange en mode effet final

linéaire et non stationnaire

Discrimination linéaire et non Méthode pour les données de

linaire des données type Bi-classes.

Les applications de traitement du signal pour lI'analyse des vibrations de la boite de vitesses ont
commence tot dans les années 1980. McFadden et al. ont utilisé la modulation de phase pour la
détection précoce des défauts dans les engrenages et la modulation d'amplitude et de phase pour
la détection de fatigue des engrenages [67]. La HT a été largement utilisée dans la littérature
pour I’analyse de vibrations de boites de vitesses [68] ou Feldman [69] a élaboré une étude
compléte sur l'application de la HT au diagnostic et en analyse vibratoire de systémes
mécaniques. Staszewski et al. [70] ont appliqué le WVD a l'aide de deux procédures de
reconnaissance de formes afin de détecter les défauts dentaires dans les engrenages. Un rapport
technique de Zakrajsek [71] résumait certaines des recherches effectuées dans les années 1980
sur l'analyse des vibrations dans les boites de vitesses.

Les fissures dans la boite de vitesse d'éoliennes ont été étudiées dans [72] par le spectre de
kurtosis. Les auteurs ont obtenu les résultats sans calcul de moyenne temporelle(TSA). lls ont
observé que la fissure dentaire avait une treés courte durée et se produisait rarement. Cela a
conduit & une insuffisance d'informations pour retenir les impulsions & haute fréquence. Les
variations de vent rapides ont été, également, étudiées afin d’observer I’effet sur les maillages.
Les auteurs ont conclu que des algorithmes plus avancés devaient étre déployés afin de rendre
la méthode plus efficace et rapide dans la détection des défauts de fissure dentaire. De plus, un
changement de charge détaillé peut grandement aider a comprendre leur effet sur I'analyse des
vibrations.

1.5.2.4 Analyse de signature de courant machine (MCSA)

L'analyse des vibrations a été peut-étre I'approche la plus utilisée et la plus appliquée pour la
détection de défauts dans les machines tournantes et plus particulierement dans les éoliennes.
Cependant, I'application de I'analyse vibratoire nécessite des capteurs de vibrations et leurs
circuits supports respectifs pour transformer le signal et les données mesurées en signaux
utilisables, cela a augmenté le codt d'installation en plus les données plutdt bruyantes recueillies
parles systemes sensoriels nécessitant un filtrage supplémentaire. Toutes ces raisons ont poussé
les opérateurs et la recherche a rechercher d’autres méthodes moins coliteuses a installer.
L’analyse électrique est apparue comme une approche unique et efficace, considérant que les
signaux de courant et de tension sont faciles a surveiller et que plusieurs études récentes telles
que celles réalisées par Schoen et al. [73] et Marzebali et al. ont prouvé que des vibrations a
I'intérieur des composants mécaniques (arbre, réducteur, palier, etc.) apparaissent dans les
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signatures électriques de I'éolienne. Cependant, certains défauts naissants non significatifs
peuvent ne pas étre détectés tant que I'amplitude du bruit reste supérieure. Lin et al. [74] ont
appliqué I'EMD pour I'analyse du signal de courant tandis que l'algorithme K-le plus proche
était utilisé pour la détection de défaut de fuite d'huile dans la boite de vitesses. La méthode a
montré de bons résultats dans la détection du déefaut.

Ardakani et al. [76] ont utilisé une nouvelle méthode TSA a deux niveaux, afin d'améliorer le
contenu de la signature du courant tout en mettant I'accent sur les composants des défauts
mécaniques a l'intérieur de la boite de vitesses. La méthode était capable de diagnostiquer des
défauts de piqlre et d'excentricité pendant des vitesses transitoires. Cette méthode a été
appliquée dans un scénario sans charge Les travaux futurs prendront en compte les transitoires
dans les profils de charge ainsi que les transitoires de vitesse.

Tableau 1.4 : Résumé des applications de la MCSA pour la détection de pannes de boites de
vitesses d'éoliennes.

MCSA avec DWT et FFT pour la détection de défauts de fissures dentaires
MCSA avec la nouvelle méthode TSA mettant I'accent sur la signature
d'erreur mécanique
Amplification de signature d'erreur mécanique basée sur des signaux de
courant et de tension
Algorithme de ré-échantillonnage adaptatif du signal avec extraction des
caractéristiques de défaillance et détecteurs de défaillance pour I'analyse de la
fréguence variable dans le temps

MCSA avec DWT et TSA a double niveau

1.6 Surveillance et diagnostic d'autres composants

Les autres composants clés de I'éolienne sont les roulements a rouleaux et les engrenages. Pour
ces types de surveillance et de diagnostic des composants, I'utilisation des terminaux d'éoliennes
n'a pas eté explicitement étudiée.

En effet, dans [80] les auteurs ont traité la démodulation du signal de courant d'un moteur a
induction entrainant une boite de vitesses a plusieurs étages pour sa détection de défauts. Dans
ce cas, la démodulation en amplitude et la démodulation en fréquence sont appliquées au
courant du moteur a induction pour détecter les fréquences de l'arbre en rotation. Une
transformée discréte en ondelettes est appliquée au signal de courant démodulé pour atténuer et
supprimer les entités voisines intermediaires. Un spectre d'un niveau particulier est utilisé pour
la détection de défaut d'engrenage. Cette technique semble étre trés intéressante pour surveiller
la boite de vitesses de la MADA.

Dans le cas du diagnostic de défaut de roulement et les autres organes mécaniques, un article
récemment publié semble convenir a la détection de défaut de roulement dans une éolienne. En
effet, il utilise le courant statorique de 1’¢olienne. De plus, en raison de la nature non stationnaire
de ce courant, la transformation de paquet en ondelettes fournit une meilleure analyse dans des
conditions de charge variables. La transformation de paquet en ondelettes permet également
d'adapter les bandes de fréquence pour couvrir la plage de fréquences induites par le défaut de
roulement résultant de variations de vitesse du rotor).
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1.7 Collecte de données

Aujourd'hui, la plupart des turbines sont équipées d'un équipement permettant de collecter a
distance des données de surveillance de I'état via un modem ou via internet. De plus, étant donné
que les éoliennes sont généralement construites dans des configurations de parcs €oliens
terrestres ou offshores, il est nécessaire de créer des réseaux [35] Figure 1.14
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Figure. 1.13. la Bases pour la surveillance et le diagnostic de la condition du WECS [35].

Avec cette approche réseau, le diagnostic de défaut sera optimisé en comparant le
fonctionnement du (WECS) dans des conditions identiques. De plus, les mesures redondantes
fournies par le parc éolien (par exemple, la vitesse du vent) seront utilisées pour améliorer les
performances globales du parc éolien en minimisant les pertes opérationnelles dues aux
défaillances d'un anémométre
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Figure.l.14. Réseau de surveillance de I'état dans les parcs éoliens
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1.8 Application industrielle

La surveillance de I'état est un outil de maintenance de la machine (appelé Systéeme de
surveillance des conditions - CMS) qui devient un élément des offres de services a long terme
fournies par certains fabricants d’éoliennes. La figure .15 illustre 'intégration d'un CMS dans
un (WECS) [81-82]. Dans ce cas, les fonctions de surveillance du CMS sont basées sur un
équipement de capteur robuste. La figure 1.16 illustre une configuration de capteur typique: le
capteur est un capteur de distance inductif permettant de mesurer la position absolue du rotor;
Les capteurs, 1 et 2 sont des accélérometres statiques permettant de mesurer l'oscillation de la
nacelle dans les sens axial et transversal, par rapport a I'axe du rotor. Les capteurs 1 a 6 sont
des capteurs de vibrations permettant de mesurer les vibrations induites par les roulements et
les roues dentées.

I.a nacelle du 1'éolienne

Figure.l.16. Position typique du capteur
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1.9 Conclusion

Dans ce chapitre, on a brievement passé en revue I'état actuel de la surveillance et du diagnostic
de I'état des systemes de conversion de I'énergie éolienne. L'accent a été mis sur les défauts
pouvant étre surveillés a I'aide de terminaux (éoliennes) pour tenter d'utiliser les techniques bien
établies développées pour les moteurs a induction. En effet, il semble qu’il soit possible de
détecter les défauts de la chaine cinématique des éoliennes au travers des bornes du générateur
associé.

Les boites de vitesses causent des temps d'arrét des éoliennes en cas de panne. Le contrble de
I’état des boites de vitesses peut étre effectué par plusieurs approches. L'analyse de la
lubrification reste la plus difficile a appliquer. L’analyse des émissions acoustiques a été utilisée
dans tous les systémes rotatifs mécaniques. Il est capable de détecter les défauts et de les
localiser récemment. Etant donné que I’analyse AE traite des signaux de haute fréquence,
I'analyse des vibrations reste I'approche la plus utilisée. Alors que les systemes sensoriels étaient
développés en parallele pour répondre aux exigences. Cependant, et étant donné que les
éoliennes sont principalement transitoires, il est nécessaire de recourir a des techniques non
stationnaires pour la détection des pannes. Enfin, I'application de la surveillance de ’état par
I'industrie a été brievement introduite via la SDE.
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11.1. Introduction

La technologie des éoliennes connait une croissance rapide en termes de taille, et de la
puissance de génération d’électricité. Les colits des opérations de maintenance déterminent
directement si le systéme est efficace en termes de production d'énergie par rapport aux autres
types de production classique (centrale nucléaire, centrale a flamme....etc.). Plusieurs
chercheurs se concentrent sur I'amélioration des techniques de détection de défaut afin de
rendre les éoliennes plus fiables. La boite de vitesse dans les éoliennes provoque souvent les
temps d'arrét parmi tous les autres composants affectant directement le colt de fonctionnement
et de maintenance. Dans ce chapitre, la démodulation du signal de vibration due au défaut dans
la boite de vitesse est proposée. Elle sert a comprendre le comportement du défaut dans le
domaine temporel et fréquentiel.

11.2. Taux du défaut des éoliennes

Les éoliennes sont une combinaison de plusieurs systemes complexes et de diverses pieces des
systemes mécanique, éclectique, hydraulique connectés ensemble (arbre de transmission, boite
de vitesses, géneérateur, entrainement électrique, etc.). En effet, si I’un des composants a une
défaillance, il peut entrainer un dégat aux autres composants. Le taux d'‘échec signalé de
différents composants du systeme sont illustrés a la Figure. 11.1 [1]. Tous les composants du
systeme éolien sont exposés au défaut. Néanmoins, les fabricants se focalisent sur les
composants qui provoquent le plus long temps d'arrét et de maintenance pour remédier aux
colts de reparation les plus élevés. La figure 11.1b montre le temps d'arrét causé par les
différentes parties du systéme éolien. Les boites de vitesse arrivent en deuxiéme position dans
le temps d’arrét, en raison de leur taille et de leur lien robuste avec d'autres composants, ce qui
rend plus difficile I'accés, la réparation et le remplacement [2] figure 11.2.

Systéme de transmission (1%)

Autre (3%)

Systéme électrique

Contréle électronique
Systéme
de controle
(13%)

Capteurs

Systéme hydraulique

: Systéme de Positionnement
Engrenage
(10%0) Palier
Frein Mécanique
Systéme
Hydraulique Rotor Hub
(14%)

Boite de vitesses

Générateur

& Pales
Génél'ateuy\z (14%)
(5%)

Structure de fondation

Systéme Transmission Mécanique

de positionnement -
(7%) 1 0,75 05 025 0 2 4 6

Structure (1%)

(a) (b)

Figure 11. 1. (a) Taux de défaillance des principaux composants des éoliennes. (b) Fréquence
de défaillance en fonction du temps d'immobilisation par défaillance [1].
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11.3 Classification des défauts d’engrenage

Les défaillances d'engrenage ont tendance a se produire lorsqu'un engrenage travaille dans des
conditions anormale comme les stress, sur charge [3] [4] [5]. Les défauts locaux sont plus
dangereux ils tendent a se développer rapidement une fois qu'elles sont initiées et ont
généralement des effets importants sur la transmission de I'énergie. Les défauts comme les
ruptures de dents, les piqUres et les rayures, les fissures des dents sont les défauts locaux les
plus importants .Si elles ne sont pas detectées, elles peuvent avoir des conséquences
dramatiques sur 1’éolienne.

Figure Il. 2 Les opérations de maintenance de la boite de vitesse
11.3.1 les cassures des dents :

C’est le type le plus dangereux des pannes d’engrenage et il conduit a une insuffisance de
I'entrainement mécanique en plus il peut influer sur d'autres composants de la boite de vitesses
tels que I’arbre, les roulements ...etc. voir figure 11.3.Cependant, la cause la plus courante est
les surcharges répétitives sur les dents de I'engrenage. Celles-ci commencent généralement par
une petite fissure qui se propage jusqu'a ce qu'une partie ou la totalité de la dent se détache, cela
a un impact direct sur la transmission de 1’énergie mécanique et donne la naissance a des
ruptures aux autres dents de la boite de vitesse.

Figure. 11.3 Les Ruptures de dent

11.3.2 PigQre des dents

C'est une défaillance dans les surfaces des dents d'engrenage. Elle se produit lorsque la
contrainte de contact est supérieure a la limite de tolérance a la fatigue. La figure 11.4 montre
les dommages typiques causés par les piqlres de dents. Apres une certaine periode de
fonctionnement avec variation répétée de la charge : petites zones de métal sur la surface de la
dent, fatigue et chute. Une fois que les piqdres se sont produites, elles tendent a se propager a
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un rythme accéléré parce que les zones non piquées qui restent doivent supporter la charge
supplémentaire préecédemment.

Figure 1.4 défaut de piqure des dents

11.3.3 Grippage

Il est la conséquence directe de la lubrification inadéquate, sous I’effet de la température
résultant d’un frottement sous charge. Une surcharge et un mauvais alignement peuvent
provoquer la dégradation du lubrifiant et permet un contact direct métal sur métal, comme
indiqué a la figure I1.5. La probabilité de grippage est influencée par 1’état physico-chimique
du lubrifiant et par les conditions de mise en service.

R O

Figure Il. 5 défauts de grippage des dents

11.3.4 fissuration

Elle progresse a chaque mise en service, a partir d’un point initial situé presque toujours
au pied de la dent. Elle apparait surtout sur des aciers fins,. L’apparition de ces fissures
est la conséquence d’une contrainte au pied de la dent qui dépasse la limite de fatigue
du matériau, et est en général située du coté de la dent Figure 11.6.

Figure Il. 6 défauts de fissuration des dents
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11.3.5 Cas des defauts de fabrication

Les defauts de fabrication sont ceux qui proviennent d’un probléme d’usinage et qui se
traduisent par une déviation du profil de la denture par rapport au profil idéal qui aurait da étre
obtenu ou par un écart entre I’entraxe théorique et I’entraxe réel de fonctionnement, ce qui
risque de rendre la transmission bruyante [6].

Ces défauts peuvent étre lies également a des problémes survenant au niveau de la matiére
méme a usiner tels que les imperfections de maticre, 1’inclusion de gaz accidentelle ou un
mauvais traitement de la matiére.

11.4. Détection du défaut de pignon dans un parc d’éolienne

De nos jours, les systemes SCADA sont déployés pour tous les parcs éoliens. lls sont
responsables de la surveillance de plusieurs paramétres liés aux composants de 1’éolienne
(température de la boite de vitesses, des roulements et du lubrifiant, niveaux de vibration...etc).
En outre, ils surveillent de différents facteurs en tant qu'entrée dans les éoliennes (vitesse du
vent, déviations du vent) ou sorties (vitesse du rotor, angle de pale, sortie puissance active et
réactive). L’analyse des données SCADA permet une détection précoce des pannes afin de
faciliter la décision de maintenance basée sur des données de début d'exploitation saines, et
ceux mis a jour défectueux. Ces données ont tendance a s’accumuler rapidement et en grande
quantité pour analyser et déduire 1’état des composants de la turbine. Les applications de
surveillance de I'état des éoliennes nécessitent des décisions concernant le composant a I'étude,
les parametres ou les signaux dont on doit déduire 1’état du composant, ainsi que les méthodes
(s) ou techniques utilisées pour le traitement et I’analyse des données.

Un systéme de surveillance d'état bien développé doit étre capable de surveiller et détecter les
pannes dans les premiers stades de chaque roulement, engrenage et arbre de la boite de vitesses,
ainsi que le générateur et tous les organes consécutifs de 1’éolienne pour éviter le risque
financier élevé lié a la maintenance imprévue. Cette détection précoce est essentielle pour éviter
des dégats secondaires dus a une défaillance catastrophique et aux colts supplémentaires et les
temps d’arrét de la production d’énergie électrique.

Systeme de surveillance de 1'etat
du boite de vitesse du parc d'eolienne a
partir du signal de vibration

]

: 1 A

I‘N" >l 2 :
—

-_‘

Figurell.7 : systeme de surveillance a distance du parc éolienne

Les systemes de surveillance de 1’état est recueilli les donneées relatives aux vibrations du parc
éolien pendant deux semaines(Figurell.7) au cours desquelles des seuils d’alarme et d’alerte
ont été généres. Une fois les seuils établis, une alarme a été déclenchée pour le pignon grande
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vitesse (le dernier engrenage de la boite de vitesses avant le générateur) de 1’une des turbines.
Les alarmes sont déclenchées quand un ou plusieurs indicateurs de I'état étaient élevés par
rapport aux seuils générés. La liste des indicateurs d'état qui ont réagi a cette défaillance indique
gu’il y avait de forte évidence que I'alarme avait été déclenchée par une dent cassée.

L’un des indicateurs d’état trés sensible au défaut comme la piqire de dents et éraflure et pliant
d’engrenage est appelé FMO est défini comme le niveau créte a créte du signal TSA divisé par
la somme de l'amplitude a la fréquence de maillage d'engrenage et les harmoniques
correspondantes [7]. La description de la méthode (TSA) est représentée dans 1’annexe A.

S .
FMO = 2% ...(IL.1)

Spic—pic €st la valeur créte a créte du signal TSA.
A(i) est Amplitude de I'harmonique & i*™ fréquence du maillage.

Le FM 0 est un parametre statistique utilisé pour détecter les changements majeurs du motif de
maillage. C’est un indicateur généralisé¢ de défaut d’engrenage, sensible a I’usure / piqiire/pliant
et les dents fissurées. La grande valeur du FMO indique que le niveau de vibration général est
supérieur a la normale. Dans ce cas, FMO a été élevé au point que la discrimination des classes
du défaut était parfaite, ce qui signifie qu’il n’existait absolument pas de valeurs qui se
chevauchent entre le FMO suiveur du pignon cassé et le FMO suivant les pignons normaux
d’autres turbines, comme le montre la figure. Il 8 suivante.

Cela signifie que la probabilité d'une fausse alarme ou de détection était extrémement faible.
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FMO Condition Indiactar

Figurell.8. Discrimination de défaut basée sur le FMO

Bien que l'indicateur d'état FMO ait contribué au déclenchement de l'alarme, les autres
indicateurs d'état étaient moins sensibles a la défaillance. Comme expliqué précédemment, un
systeme de surveillance devrait déterminer non seulement le composant qui ne fonctionne pas
dans une condition nominale, mais également effectuer des diagnostics. Dans ce cas, I’inducteur
Kurtosis ne présente aucune sensibilité au défaut comme le montre la figure 11.9.
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|

Condition Indicator Insensitive to Fault

Count

®Faulted Turbing

®Healthy Turbine Population

Figure 11.9 Discrimination des fautes basée sur Kurtosis

Cette turbine spécifique a été arrétée et inspectée. L’inspection initiale a révélé des dents
endommagées sur le pignon de grande vitesse, comme illustré a la figure 11.10 suivante.

High speed saoe

(xneraior

Tachometer

| ... T l l défaut de pignion
2

Figure II.10 Défaut de pignon d’une éolienne de 3 MW

Des mesures de vibrations radiales a été prises sur le pignon d'une éolienne de 3 MW avec
défaut (Tableau 11.1) Les mesures initiales des vibrations indiquent que le niveau de vibration
est supérieur a la normal. La machine a été arrétée au bout d'une semaine et un défaut du pignon
a été détecté, comme indiqué sur la figure 11.10. Deux autres mesures de vibration sont prises a
partir d'engrenages de différentes éoliennes du méme modéle dans le parc sans défaut connu
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Tableau Il. 1 Parameétres d'engrenage et de mesure

Vitesse nominale 1800 rpm
Number de dents du pignion 32
Fréquence d'échantillonnage 97656 Hz

Temps de mesure 6 seconds

Unité ‘g’
Axe mesuré Radial
Type de capteur: Accélérometre

Le but de ces mesures du signal de vibration est de déterminer les effets de défaut de la figure
I1.10 sur la dent cassée dans les domaines temporel et fréquentiel. La figure 11.12 montre le
domaine temporel du signal de vibration pour un engrenage sain et défectueux (dent cassée).

Amplitude (g)
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Figure 11.11 les signaux de vibration du pignon sain
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[

i
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Figure I1. 12. Signaux de vibration du pignon avec défaut
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1.5 Analyse Fréquentielle:

L'analyse dans le domaine fréquentiel est une technique conventionnelle puissante. Elle a
démontré son efficacité comme un outil de détection et diagnostic des défauts dans les machines
tournantes a partir du signal de vibration. Le domaine temporel du signal de vibration est
transformé en son équivalent en fréquence. Il a été constaté que le contenu spectral du signal
mesuré est souvent beaucoup plus utile que le domaine temporel pour déterminer I'état de
I'engrenage car le signal de domaine temporel complexe peut étre décomposé en plusieurs
composantes de fréquence. Il est donc facile pour les analystes de fréquences qui sont
précieuses pour le diagnostic des pannes. Ainsi, l'approche commune d’analyse du signal de
vibration est la transformée de Fourier rapide (FFT) pour transformer le signal de vibration
mesuré dans le domaine fréquentiel qui convient. Cette approche est parfaitement acceptable si
le signal mesuré ne varie pas dans le contenu spectral avec le temps (c'est-a-dire aucune
variation de la vitesse de rotation de la machine).

Les bandes latérales générées par la modulation d'amplitude ou de fréquence du signal de
vibration fournissent souvent des informations utiles. La modulation d'amplitude est attribuée
a I'excentricité de I'engrenage ou de l'arbre avec une fracture des dents. Une dent endommageée
générant des impulsions a une vitesse égale a la vitesse de I'engrenage dans le domaine
temporel. En revanche, la modulation de fréquence est provoquée par des erreurs générées lors
de la fabrication de I'engrenage (par exemple, un espacement non uniforme des dents). Comme
indiqué précédemment, Randall a affirmé que les trois premiers harmoniques d'engrenement
d'engrenages et leurs bandes latérales fournissent des informations suffisantes pour
I'identification efficaces des défauts d'engrenage [8] [9].

Par conséquent, les changements dans I'amplitude de fréquence particuliére ou des bandes
latérales d'un signal peuvent fournir un bon indicateur de la défaillance de I'engrenage. En
pratique, I’espacement des bandes latérales dépend des propriétés periodiques du chargement
et le chemin de transmission. Il peut donc étre difficile d'extraire directement des
caractéristiques utiles des spectres de vibration basés uniqguement sur une FFT. Lorsque le bruit
(S / N) est faible et le spectre de vibration comporte un grand nombre de composantes de
fréquence en raison de la complexité du systéme, il devient presque impossible de distinguer
les pics dus aux défauts par rapport a des pics d'autres sources .C’est I’un des inconvénients de
I’utilisation de la FFT au signal de vibration.

I1.6 La base analytique de I’analyse fréquentielle :

La technique d'analyse de signal FFT est couramment utilisée pour l'analyse de données
temporelles d’un signal. Au lieu d'analyser le signal de vibration directement dans le domaine
temporel, la FFT permet de le convertir en domaine fréquentiel.

La transformée de Fourier (TF) est la base analytique de I'analyse de fréquence:
x(O=/"" x() e tdt ..(11.2)

Et I'inverse de la transformation est:
xO=/""x(f) e ™t dt ...(IL3)

Ou x (t) est le signal dans le domaine temporel et x (f) est le spectre de fréquence de x (t).
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Transformation de Fourier discréte (TFD). La TFD est définie par:
X(K)=Z0=t x(n) exp (-

Ou: x (n) est un signal temporel échantillonné qui est enregistré par une fréquence
d'échantillonnage (fs) :

2mkn
N

),0 <k<N-1. ..(L4)

x(N)=x(t)|t = nTs ...(IL5)
Ou (n) est un entier et Ts est un intervalle de temps spécifié d’enregistrement.

Le calcul de la (TFD) implique le calcul d'un grand nombre de multiplications complexes afin
de générer un spectre de fréquence utile. Il s’agit d’un processus exhaustif sur le plan des calculs
qui ne permet pas une analyse pratique en temps réeel. Pratiqguement, nous avons un nombre fini
est bien déterminé de points x(i)=x(t;) avec t;=i/fs,i=1...N, ou fs est la fréquence
d'échantillonnage et (n) le nombre total des point du signal mesuré. De la méme maniére nous
ne pouvons calculer la transformée de Fourier que pour un nombre fini de fréquences.

Pour cette raison, un algorithme a été développé, connu sous le nom de Transformée de Fourier
Rapide (FFT), qui effectue une mise en ceuvre rapide de la (TFD) en réduisant considérablement
le nombre de calculs.

Les FFT du signal de vibration nous fournissent le spectre dans le domaine fréquentiel. Ce
spectre fournit des informations indiquant le niveau de vibration a des fréquences données.
Ainsi, toutes les composantes de fréquence majeures et leurs amplitudes peuvent étre identifiées
et utilisées dans la détection des défauts. Les fréquences identifient la source du défaut et les
amplitudes identifient la gravité de ce dernier. Lorsque le défaut commence a se développer
dans la boite de vitesse, le spectre de vibration atteint son maximum a la fréquence du défaut
avec ses harmoniques associés.

1.7 La modulation de la vibration de la boite de vitesse

De nos jours, la mesure des vibrations est la technique la plus courante pour surveiller I’état des
systéemes de transmission a engrenages. Les signaux des accéléromeétres montés sur les boites
de vitesses ont un spectre de fréquence qui dépend de la dynamique de maillage interne. Etant
donné que le systeme de transmission a engrenages est périodique, son spectre contient des
composants aux fréquences de rotation d'arbre et aux harmoniques associées. Ceux-ci sont
considérés comme les composants réguliers du systeme (les fréquences fondamentales des
engrenages et ses harmoniques).

Idéalement, en I'absence de défauts, les systemes d'engrenage sont domineés par la composante
réguliére et le bruit de fond gaussien résultant en une transmission de puissance lisse et
uniforme par un mouvement angulaire. Tout écart par rapport a l'ideal entraine une variation de

la puissance transmise, qui se traduit par une force fluctuante entre les dents d’engrénement
[10].

Méme lorsque la vitesse et la charge sont constantes, la force exercée peut varier. Si les dents
d'une paire d'engrenages en maillage ne sont pas parfaitement rigides, la rigidité de contact
variera périodiquement a la fois avec le nombre de dents en contact et la position de contact sur
la surface de la dent. La force variable va exciter une vibration a la fréquence d'engrénement de
la dent de la boite de vitesse [11] .
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I1.7.1 Modéle du signal de vibration de la boite de vitesses parfaites

Dans les conditions de fonctionnement parfaites, les signaux de vibration générés par une boite
de vitesses peuvent étre représentés mathématiquement en résumant simplement les vibrations
génerées par chacune de ces composants individuels. Généralement, si I'engrenage est en bon
état, le signal de vibration sera domine lorsque les dents des engrenages entreront en contact les
unes avec les autres. Les forces d'excitation de vibration sont le résultat direct des forces de
maillage entre les dents des engrenages. Comme les engrenages se comportent de maniere
rotative, les composantes du signal de vibration sont périodiques. Par conséquent, le signal de
vibration global peut étre simulé en utilisant une équation mathématique qui fait la somme de
chacun des composants individuels.

Premiérement, la fréquence fondamentale de maillage f,,. pour un engrenage particulier est
calculée en utilisant I'équation suivante :

fne = N.f. ...(IL6)

Ou N représente le nombre de dents de I’engrenage et f,.représente la fréquence de rotation de
I'engrenage. Puisque le signal de vibration global consiste en une seule fréquence de maillage
pour chaque ensemble d'engrenages, la source de la fréquence de maillage est facilement
reconnaissable.

On considére une paire d’engrenages a des dents identique et qui sont également espacés entre
en maillage sous une vitesse et une charge constante. Mathématiquement le signal de vibration
est représenté par :

X(t) =XM _, L, cos(2mmfre (t) + @p)...(IL7)
fs Est la frequence fondamentale de maillage donnés par f,,,.=N1.f,.1= N2.f,,

N1, N2 sont le nombre des dents des deux engrenages respectivement.f,., et f,., Sont la vitesse
de rotation et en Hz des deux engrenages.

M est le Nombre d'harmoniques de maillage

om et I, sont I'amplitude et la phase de I'narmoniquem de maillage.
L’équation (1) dans la condition normale. Le signal de vibration x(t) est dominé par la fréquence
de maillagef,,. et ses harmoniques (M) comme le montre la figure 11.13.

11.7.2 Modéle de signal de vibration de la boite de vitesse défectueux

Les fissures des dents est une cause fréquente de défaillance des engrenages d'éolienne. Le
défaut commence a apparaitre car il y a relativement peu de dégats sur la dent. Cependant, il va
créer une différence dans la rigidité d'engrenement qui amplifiera encore les dégats s'ils ne sont
pas réesolus.

Si un défaut est localisé sur une dent dans un engrenage, il va produire des chocs périodiques a
chaque contact avec 1’autre engrenage. Le changement dans le signal de vibration génére par le
défaut peut se modéliser en amplitude et en phase par :

Ay (t) = XN_o Apn cosANE t + apyy)...(1L8)
by (t) = XN_ o By cos(2anEt + By)...(11.9)

N Est le Nombre de bandes latérales autour des harmoniques de la fréquence du maillage
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F. Est la fréquence de rotation de I'arbre qui porte I'engrenage défectueux

A (8) et B, (t) Représentent I'amplitude au n®™¢ bande latérale du signal de modulation
d'amplitude et de phase, autour de I'narmonique de maillage.

Omn €t Pmn SONt les phase au n'®™€ bande latérale du signal de modulation d'amplitude et

de phase, autour de I'hnarmonique de maillage. Par conséquent, le signal de vibration modulé
avec un défaut localisé dans le dent est exprimé par :

XO)=XM_o Xm(1 + @ (1)) X cos(amfpet + @m + by (0)....(I110)

=M I, (1 + Z%;O A, cos(2mnE.t + amn)) X cos(2mmfiet + Qm +
M By cOS(2ENEt + Bn))....(IL11)
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Figure 11.13.Spectres théoriques du pignon sain

Ceci est un modele de signal trés générique proposé dans [12]. Il a été largement référé par de
nombreux chercheurs tels que la derniere étude d'exploration de bi spectre conventionnel pour
l'analyse des vibrations de défaut d’engrenage [13].

Le signal donneé par 1’équation (11.7) s’appelle le signal porteur (the carrier signal.), dans le
domaine fréquentiel, de la transformation de fourrier au signal de vibration de 1’équation
(11.10), les composantes fréquentielles vont apparaitre dans le spectre dues a la modulation
figurell.14. La détection des n°™s bandes latérales autour de la fréquence de maillage va
déterminer 1’état de la boite de vitesse d’éolienne.
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Figure I1. 14 Spectres théoriques du pignon avec défaut

11.7.3 Caractéristiques de la vibration de la boite de vitesses :

L’utilisation efficace du signal de vibrations pour surveiller I'état des engrenages et les
systemes de transmission mécanique demande de comprendre les caractéristiques les plus
importantes de vibration générée par le défaut étudie.
Welbourn a suggéré que les principales sources de vibrations de la boite de vitesses sont des
erreurs géométriques [14] .Les imperfections (erreurs) des engrenages lors de la fabrication
seront également une source de vibrations, de méme que la déformation élastique des dents de
I’engrenage lorsqu’elles engrénent. Il y aura aussi, bien sdr, de multiples harmoniques comme
le montre le spectre théorique vibration de la figure 11.14, il est important de noter que, pour la
surveillance d’état des engrenages, il existe des bandes latérales séparées autour de la fréquence
fondamental de maillage détermine 1’apparition du défaut.
Randall [15] dans ses travaux classiques sur les vibrations des engrenages, a classé les
vibrations générées par les engrenages comme étant causées par :

A) variations de la charge dentaire générant une modulation d'amplitude

B) fluctuations de la vitesse de rotation et / ou espacement non uniforme des dents

produisant des effets de modulation de fréquence
C) défauts locaux des dents genérant des impulsions supplémentaires.

11.7.4 Vibration d’engrenage
Pendant un engrenement réel de la boite de vitesse, la charge et sa direction sur la dent varient

avec le temps, faisant varier également la déflection dentaire [16].Cela produit la vibration
dominante a la fréquence d'engrénement f,,, et ses harmoniques.

fo = Nr . fr ...(IL13)
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Ou Nrest le nombre des dents dans 1'engrenage f, est vitesse de rotation de 1’arbre.

Ce signal de base sera modulé en amplitude et en phase due a une imperfection dans les
engrenages et les dents telles que 1’excentricité. Cette modulation apparait sous forme de bandes
latérales autour de la fréquence d'engrénement (et ses harmoniques) dans le spectre de vibration
[17]. En fait, il y aura un certain nombre de fréquences de modulation et leur détermination est
souvent trés utile pour le diagnostic des défauts. Méme le signal de vibration généré par des
engrenages sains contiendra des harmoniques et des bandes latérales de la fréquence
d'engrenement comme le montre la figure 11.15.

Ainsi, les fréquences des bandes latérales seront:

forme =M. fm £ k. fr ...(1L14)

Ou m est le nombre des fréquences de maillage et k est un intégre.

x 104

3.5
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Figure 11.15 le spectre de vibration pignon sain avec des bandes latérales dues a
I’imperfection de fabrication

11.8 Analyse spectrale d’un défaut réel de pignon d’éolienne de 3 MW

Les figures 11.16 et 11.17 représentent la densité spectrale de puissance du signal d'accélérometre
monté sur la boite de vitesse comme le montre la figure 11.10. Le signal de vibration des deux
cas sains et avec défaut dans le domaine temporel est donné par la figure 11.11 et 11.12 .La
comparaison des deux signaux (sain/défaut) montre des fluctuation d'amplitudes de périodes
(17 £ ) [18].Le (fn) est la fréquence de rotation donnée par la relation (f,-/60), la vitesse de
rotation nominale £, = 1800 tr / min (Tableau I1.1).

Les données du pignon sont présentées dans le tableau 11.1. La fréquence fondamentale de
maillage (fm) donnée par la relation 11.13.Dans le cas sain les amplitudes des bandes latérales
autour de (fm) sont trop faibles, par contre, en présence d'une dent fissurée dans le pignon,
nous remarquons une variation sur les amplitudes des bandes latérales, ce qui signifie que la
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fissure des dents de pignon influe sur des composantes fréquentielles dans le spectre du signal
de vibration.

spectre de vibration
70— F s T — " T T T — e

pignion avec défaut
pignion sain

BOF-ioeeee Lo L NN S Lo

L i S e L P A PO T P B -
Les bandes latérales l Les bandes latérales :

Armplitude(dh)

1 i 1 1 i 1 i i 1
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200
Frequance(Hz)

Figure 11.16. Superpositions des spectres de vibration du pignon avec et sans défaut Test 1
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Figure I1.17. Superpositions des spectres de vibration du pignon avec et sans défaut Test2

Une analyse de fréquence a été réalisée sur une large gamme de fréquence (Figures 11.16 et
11.17) montre que le spectre du signal de vibration d’engrenage défectueux contient des
composantes fréquentielles de magnitude significative par rapport au spectre de I’engrenage
sain situé dans la gamme de fréquences [0-2000] Hz. Cette analyse permet de déterminer la
bande de fréquence [0-1500] Hz qui contient plus de pics par rapport au spectre de I’engrenage
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sain. Pour confirmer notre choix, nous avons effectué plusieurs tests dans cette gamme de
fréquences. Les résultats obtenus sont présentés dans la figure 11.18a.b.
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Figure 11.18 .a. Spectre de vibration du pignon sain et avec défaut obtenue pour plusieurs tests
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Figure 11.18.b. Spectre de vibration du pignon sain et avec defaut obtenue pour plusieurs tests

L’examen du spectre de vibration indique si un composant dans la boite de vitesse présente
une source de défaut. En fait, un changement d’amplitude des bandes latérales doit étre
considéré comme un indicateur d’existence d’une défaillance.

La fréquence de maillage des engrenages est donnée par 1’équation I1.13. Une augmentation
significative des pics spectraux correspondants a aucun changement de la vitesse ou la charge
confirme le développement d'un défaut. Les spectres de vibration de la figure 11.17 est d’une
éolienne saine. Ces spectres sont utilisés comme une référence pour comparer les changements
spectraux dus au défaut de pignon.

Les figures 11.13 et 14 montrent un spectre de vibration typique pour une boite de vitesse
d’éolienne fonctionnant dans des conditions normales et avec défaut. Les deux spectres sont
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riches en composants fréquentiels. Pour bien comprendre le spectre des vibrations, un examen
spectral a été effectué en fonction des critéres suivants (la fréquence de maillage (fm) et ses
bandes latérales qui sont autour du (fm)).

La bande de fréquence autour de la fréquence fondamentale de maillage (fm) contient des
caractéristiques liées aux défauts. Le défaut de fissure de dent du pignon va générer des
composants fréquentiels, des bandes latérales apparaissent dans le spectre qui définissent
I’existence du défaut du la figure I1.10. Plusieurs techniques ont exploité cette caractéristique,
Pattabiraman et al [19] a utilisé cette propriété pour détecter les fissurations HS ( hight speed)
des dents de pignon de la boite de vitesse d’une €olienne de 3MW par le calcul du rapport de
1I’énergie des bandes latérales (SER).Pour mieux visualiser les composantes fréquentielles des
bandes latérales Sharma, et al [20] a traité le signal de vibration par la (décomposition
empirique modale) EMD et la DTW (Déformation temporelle dynamique). Cette procédure a
montré son efficacité de détection de plusieurs types de défauts comme fissuration de dents,
dent ébréchée, dent manquante. Par contre les techniques introduites demandent un temps de
calcul.

11.9 Caractéristiques de la bande latérale

Les spectres de vibration des machines ont leur distribution d’énergie spectrale dans le domaine
fréquentiel répartie sur plusieurs fréquences. Dans les systemes de transmission a engrenages,
la modulation de la force de maillage est un phénomene qui est communément observé [21] .
Dans les systemes mécaniques, de multiples bandes latérales sont observées autour de chaque
fréquence fondamentale de maillage et ses harmoniques. Elles ne sont pas espacées
symétriqguement. Les bandes latérales ne doivent pas nécessairement étre symétriques. Ces
informations fréquentielles spectrales fournissent des informations importantes sur I'état de la
denture d’engrenage d’éolienne, les bandes latérales peuvent étre causées par une modulation
d'amplitude ou une modulation de fréquence, ou une combinaison des deux. La structure des
bandes latérales est souvent observée dans les signatures de vibration mesurées des machines
tournantes telles que les boites de vitesses. Ces informations spectrales sont généralement
utilisées pour le diagnostic des défaillances d’engrenage.
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Figure 11. 19 Les amplitudes des bandes latéraux des saines et avec défaut.
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Figure 11.20 les valeurs de la fréquence fondamentale de maillage sain et défaut

Les bandes latérales de la figure 11.19 présentent une sensibilité aux défauts. Ces composants
ne permettent pas de choisir un indicateur caractérisant le défaut étudié. En plus il est difficile
de déterminer le pic de fréquence qui définit I’apparence du défaut. Car les composantes
fréquentielles des bandes latérales ne gardent pas un taux de sensibilité et elles changent par
amplitude et fréquence d’un test a un autre comme 1’indique le tableau 11.2. Cela est di a la
nature non stationnaire du signal de vibration en plus des bruits de fond mesurés.

Tableau I1.2 Fréquence des bandes latérales

Fréguence des bandes latérales

Nombre de test 1 2 3 4 5 6 7 8
sain 313.3 | 154.7 | 475 861.8 | 470.3 | 521.8 | 318 154.2
défaut 472.8 | 443.3 | 531.8 | 551.5 |464.3 | 485 |514.8 | 5435

Le FMO est défini comme le rapport de I'amplitude créte a créte du signal TSA sur la somme
des amplitudes de la fréquence fondamental de maillage et de ses harmoniques. Dans le cas
du défaut de pignon, tel qu'une fissure de dent, il entrainera une augmentation de la valeur de
ce parametre FMO si le signal périodique. Le parametre FMO utilisé dans la section 11.4, compte
sur les valeurs du créte a créte du signal TSA et les amplitudes de la fréquence fondamentale
de maillage (fm) comme le montre les figure 11.20, I’amplitude du (fm) ne présente aucune
sensibilite au defaut par contre les amplitudes des bandes latérales ont montré une meilleure
sensibilite que les frequences fondamentales de maillage.

11.10 Interactions des bandes latérales du défaut

Afin de comprendre le mécanisme d’interaction des bandes latérale, en considérant uniquement
le 1¢"ordre dans chacune des trois composantes AM, PM et le signal porteuse, cette
simplification évite la complicité d'opérations mathématiques mais permet d'acquérir une
compréhension approfondie des interactions entre AM et PM sans perte de généralité
représentée dans I'équation (11.15).

Avec simplification, I’équation (I11.15) est approximée comme suit:
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f. = La premier harmonique de la fréquence fondamentale de maillage.
X(@®)=I,[1 + A, (O)]cos[2nf .t + B, (t)] ...(IL.15)

Dans laquelle, en supposant des zéros de phase par rapport au signal porteur, le signal A,,(t)
est donné par :

An(t) = Acos(2rfrt) ...(1116)

Ou f est la fréquence de défaut. En introduisant un indice de modulation de phase ou le taux
de fluctuation d'arbre S.

= «1 . .(IL17)
fr

Pour exprimer les petites déviations de la fréquence Afr dans un fonctionnement pseudo-
continu d'un systeme de rotation associé a une boite de vitesses qui a toujours des fluctuations
de vitesse. Ainsi, le signal de modulation de phase B,,(t) est défini pour le 1¢"ordre comme
suit :

B, (t) = Becos(2mfrt — @) ...(I1.18)

L’équation (II.18) comprend un angle ¢ pour représenter la différence de phase par rapport au
composants maillage, le signal porteur s’exprime comme suit:

X(t)=I,[1 + A, (D) ]cos[2nf .t + B,,(t)] ...(L.19)
XM= L,[1+ A, (t)].[(cos[2f.t] — B,,(t)sin(2rf.t)] ...(11.20)

X(t) = Ly (cos[2nf.t] + A, (t) cos[2mf.t] — B, (t) sin(2rf.t) — A, (t) By, (t) sin(27f,t))
(1121

Dans lequel I'approximation est faite comme ﬁ=AfF/fF &K1 ,|Bp(t)] «1.

Donc cos (B, (t)) = 1et sin (B,(t)) = 1. Cette expansion de I'équation (11.15) permet
d'examiner des caractéristiques d'amplitude des modulations mais il peut aussi donner des
détails sur les influences de phase qui entrainent des interférences entre les composants MA et
MP.

En plus |4,,(t). B, (t)| « 1, Ce qui conduit & une expression plus simplifiée :
X(t) = Ly[cos(2rf,t) + A, (t) cos[2nf.t] — B, (t) sin(2rf,t)]. ...(1.22)

En remplacant A4,,(t) et By, (t) on obtient I'expression de la réponse du signal de vibration
dans le format des composants de la bande latérale en tant que :

X(t) = L, [cos(2rf.t) + A cos(2mfrt) cos[2nf,t] — B cos(2mfrt — @) sin(2mf.t)].
X(t)=L,[cos(2rf,t) + A cos(2rfrt) cos[2nf.t] — B cos(2mfrt — @) sin(27mf,.t)]

X()= Iy [cos(2f.t) +3 (cos(2n(f. — f)t) cos(@m(fe + fr)t)) — & (sin(@n(f. = f)t —
o) sin@r(f, + f)t — )| (11.23)

En combinant les termes sinus et cosinus de (4.26) pour obtenir des amplitudes en bande
latérale:
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X(t) = I |cos(2mfet) +3 (cos(@n(f, — fi)t) cos2n(f; + fr)D)) — & [(sin((2n(f. —
fr)t) = cos(@) + cos((2r(f; — fr)t) sin(p) + (sin(2m(f; + fr)t) — cos(ep) +
cos(2r(f; + fr)t) sin(<p)] (1.24)

X(t) = Ly[cos2nfet) + “EX D cos(an(f, — fi)t) - EE P sin(2n(f, -
fOt+ =D cosan(f, + fr)t) - =D sin@n(f. + f)0)];

X(@®)=Ip[cos(2rf.t) + A, cos2n(f, — fr)t — 6,)+Ay cosr(f, + fr)t — 6y)) ] (11.25)

Ou les magnitudes des bandes latérales inférieures et supérieures sont :

A—Bsin(p)\®  (Beos(@)\’
AL = j (f) + (T)

A=A + B2 =2 A sin(p) (11.26)

A + B sin(ep) 2 Bcos(e) 2
A = j (f) (=)

Ap=5JA7 + B7+ 2 ABsin(p)  (11.27)

Et les angles de phase associés sont

Tang (5,) = % (11.29)

Et

— pcos
Tang (8) = ﬁ (11.30)
Il montre que les amplitudes de la bande latérale inférieure et de la bande latérale supérieure
ont des amplitudes différentes, en revanche, elles peuvent changer avec non seulement les
niveaux de modulation mais également avec la différence de phase entre MA et MP. De plus,
la phase présente les mémes caractéristiques comme les amplitudes [22] [23]. Par conséquent,
les résultats de diagnostic utilisant directement les amplitudes de la bande latérale seront
instables ou peu fiables si la différence de phase n'est pas prise en compte adéquatement.

11.11 Conclusion

Ce chapitre explique les bases théoriques di au défaut de pignon basées sur les signaux de
vibration des engrenages. Lors de l'apparition du défaut, le spectre du signal de vibration
résultant se caractérise par un nombre important des bandes latérales. En plus le spectre présente
des composantes fréquentielles des autres parties de la boite de vitesse. Donc on ne peut pas
utiliser le signal de vibration directement a la tache de détection. Cependant, des méthodes de
traitement du signal plus efficaces sont nécessaires pour mieux analyser les mesures de
vibrations et pour permettre une surveillance plus fiable .Dans le Chapitres suivants. On va
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traiter la detection par enveloppe cette technique qui permet de donne des résultats plus précises
sur I’identification du défaut étudier afin de faciliter la compréhension du comportement du
défaut dans les trois domaines de détection (temps, fréquence et temps-frégquence).
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I11.1 Introduction :

Le signal de vibration offre des composantes fréquentielles sur une large gamme de fréquences.
En plus les bandes latéraux de défaut ne permettent pas de déduire 1’état du pignon de la boite
de vitesse. En revanche ces composantes fréequentielles provoquées par le défaut peuvent aussi
étre présentes sur le spectre du signal de vibration du cas sain, dans ce chapitre on va proposer
une autre technique ayant la possibilité de bien identifier les composantes dues au défaut de
cassure du dent du pignon dans les trois domaines de détection (temps, fréquence, temps-
fréquence).

111.2 Démodulation du signal de vibration par transformation de Hilbert
111.2.1 Détection par extraction d'enveloppe

Le signal de vibration mesuré des défauts ponctuels du roulement contient les signatures dues
au passage des éléments de roulement (Outer Race, Inner Race) sur le défaut local. Des chocs
périodiques de courte durée d’une forte amplitude sont géneres comme le montre la figure
I1.1.a

Oscillation Amortie de Haute Fréquence

‘% T%‘
|
i

!
i

Acceleration (g)

Forme d'onde d'accélération

Fissure Temps (sec )

Figure I11.1 .a) Impulsions périodiques genérées par le défaut de roulement [1]

Les défauts ponctuels sont représentés comme un défaut visible apparu dans les différentes
composantes de roulement (the race ways, rolling elements, or cage). Ce type de défaut va
produire des fréquences prédictives dans le spectre de vibration. Il dépend de la surface de
roulement qui contient le défaut. Chaque élément de roulement est caractérisé par une fréquence
spécifique qui définit ’apparition du défaut. Les valeurs de ces fréquences sont calculées en
fonction de la vitesse de rotation de I’arbre et la géométrie du roulement [2]. Le probléme
majeur de I’analyse du signal de vibration est que les fréquences caractéristiques du défaut de
roulement (the bearing characteristic frequencies (BCF)) représentent une faible énergie par
rapport aux autres composantes fréquentielles qui apparaissent dans le spectre qui ne sont pas
liés a I’impact du défaut de roulement tels que engrenages, le déséquilibre de masse....etc. Pour
surmonter le probléme d’extraction des (BCF), I’analyse de I’enveloppe du signal de vibration
est une solution alternative. Cette technique est basée sur des étapes illustrées dans la figure
111.1.b)

Dans les étapes (a) et (b) le signal de vibration x(t) est filtré passe-bande dans le but
d’¢liminer les bruit aléatoires de haute fréquence. Dans 1’étape (¢) 1’enveloppe est extraite par
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I’application due la transformée de Hilbert (HT). La derniere étape (d) est la conversion de
I’enveloppe du 1’étape (c) du domaine temporel au domaine fréquentiel pour obtenir le spectre
de I'enveloppe qui facilite la détection des (BCF).

Il | | |-| i |: | I\ )\ A Fm_

Signal d l Extracti I Les fréguences
ignal de . Filtre passe- . Xtraction " Spectre - caractéristiques
vibration X (t) ~| bande “ d'enveloppe ~| d‘enveloppe * du défautde

] , | roulements (BCF)
I I

(@) :(b) r © P @ !
Figure 111.1.b) Les étapes d'extraction du FBC par le spectre enveloppe de signal de vibration

Plusieurs recherches ont utilisé la technique de la détection par le spectre d’enveloppe [3] [4]
Dans [1] une méthode basée sur le PSO (particle swarm optimisation) est développée pour
sélectionner la fenétre optimale du filtre passe-bande de I'enveloppe des sighaux de vibration.
La méthode proposée a bien détecté les fréquences caractéristiques du défaut de roulement
(FCR) en revanche le spectre de vibration a montré une limite de détection des composantes
fréquentielles générées par le défaut. XU et al [5] a introduit le rapport harmonique sur bruit
(The harmonic-to-noise ratio (HNR)) pour caractériser les impulsions périodiques induites par
le défaut de roulement. Les résultats obtenus par le (HNR) ont démontré son efficacité de
I’identification du (BCF) dans le spectre de 1I’enveloppe.

signal de vibration d"un defaut de pignon signal de vibration d"un pignon sain
T T T T T T T T 2EFT - R - - T - T

i ; i i i ; i i ; i i i
125 13 135 14 145 15 155 16 1.2 1.3 1.4 1.5 16
ternps (=) temps (=)

Figurelll.2 Signal de vibration d’un pignon a) avec défaut b) sain.
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Le défaut étudié (cassure de dent) provoque des chocs périodiques représentant I’impact de la
rencontre entre la dent cassée du pignon avec les autres dentures. Les pics de forte amplitude
de période (1/fn) apparaissent dans le signal de vibration défectueux, si ’on compare avec le
signal de vibration du cas sain dans le domaine temporel figure 111.2 .3.Ceci est similaire aux
impulsions générées par le défaut des éléments de roulement. Voir( Figure 111.1 .a) . Cette
propriété du défaut nous conduit a I’application de la méthode de détection par enveloppe pour
analyser le comportement du défaut du pignon.

signal de vibration d"un defaut de pignon  signal de vibration d"un pignon sain

ACC. "gs"

Figurelll.3 signal de vibration d’un pignon a) avec défaut b)sain

La démodulation d'amplitude et de phase a,, (t) et b,,,(t) des équations (11.8) et (11.9) peut étre
déduite par la transformation de Hilbert. La transformation de Hilbert est souvent appliquée
lors de la démodulation du signal de vibration pour fournir un signal complexe. Par conséquent,
ladémodulation de a,, (t) pourrait étre obtenue a partir de la valeur absolue du signal complexe.
De nombreux travaux ont appliqué cette méthode pour détecter 1’état du moteur [6] , de la boite
de vitesses [7] , défaut de roulement [8] par I’enveloppe (amplitude instantanée).Y(t) est un
signal de vibration, la transformation de Hilbert est définie par:
Hlx(®)] == [" 224 (11.1)

o (t— T)

Le signal analytique est défini par :z;(t):

zi(®) =x(@) +jH[x()] (11.2)
La forme exponentielle du z;(t) :
z;i(t) = a;(t)exp(jw;(t)) (111.4)

L'enveloppe (I'amplitude instantanée) EV (t) est obtenue par :

EV(©)=1z:(®)|=|c;(®) + H [c;(t) 1|=y/c.2(®) + H2[c; () ] (I11.5)

L’extraction de 1’enveloppe du signal de vibration sain et avec defaut sont représentées dans
la figure 111.4
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111.2.2 Détection Analyse dans le domaine temporel :

L’analyse temporelle des signaux de vibration est 1’'une des méthodes de détection les plus
simples de mise en ceuvre. L’analyse classique du domaine temporel tente d’utiliser les
informations temporelles contenues dans le signal pour détecter les défaillances. Les
changements d’amplitude peuvent étre utilisés pour signaler la présence d'un défaut sur
I’engrenage. Les approches dans le domaine temporel sont appropriées lorsque les défauts
produisent des impulsions périodiques sur le signal de vibration. L'utilisation de la forme d'onde
permet de détecter les modifications provoquées par des défauts.

Enveloppe d"un defaut de pignon  Enveloppe d"un pignon sain
o A— S S S

7
4]

a

= 15}
54
[
2 3t
1
2
1§ 05|
oty
; ; : ; 1]
1.9 1.595 2 2.05 .
temps () temps ()
Enveloppe d'"un defaut de pignon Enveloppe d"un pignon sain

FEF—— - ............ | ............ I.J ........

ACC, "gs"

temps (s) temps (s)

Figure I11.4 Enveloppe d’un pignon sain et avec défaut

Certains systemes mécaniques génerent des niveaux de vibration élevés tout au long de leur
fonctionnement. Lorsque ces systemes developpent une défaillance progressive, le niveau de
vibration qui en résulte est susceptible d’augmenter de maniere constante avec le temps, mais
I’augmentation de la vibration peut étre trés faible et difficile a identifier. Si le taux de
développement du défaut est faible, il ne peut pas étre possible a déterminer clairement un ou
des symptomes a partir de variations de la forme d'onde du signal [9] .
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25 T T T T T T T T T T

15 ........ ....... ....... ........ ...... ........ ...... ...............

ol i i i i i
348 35 352 384 386 3463 3.
Tirme (=)

i i i
6 362 364 366

Figure III.5 L’enveloppe du signal de vibration du pignon défectueux

Les systemes mécaniques tels qu'une boite de vitesses avec une défaillance localisée (cassure
des dents, fissuration ....etc.) révelent des caractéristiques qui ne peuvent pas étre estimées dans
le temps. Les caractéristiques de tels systéemes, appelés aléatoires ne peuvent pas étre prédites
avec précision, mais elles peuvent étre estimées a l'aide de parametres statistiques qui peuvent
étre utilisés pour prédire la progression des défaillances [10].

Les indicateurs statistiques, couramment utilisés pour la détection de défauts mécaniques et
bases sur la forme d'onde du domaine temporel, incluent :Root Mean Square(RMS), le Kurtosis
et le Crest Factor (CF)...etc. Toutefois, I'inconvénient majeur de cette analyse est qu'elle ne
permet pas l'identification de l'origine des défauts. Alors, ce que nous pouvons faire avec ce
type d'analyse est de comparer les valeurs des parameétres statiques calculés entre les cas sain
et défaut. Mais il est plus probable que le signal de domaine temporel sera traité pour fournir
un parametre statistique (caractéristique) qui porte une relation connue a la sévérité du défaut.

111.2.1.1 La racine moyenne carrée (RMS)

Le RMS est la valeur efficace liée a I'énergie du signal. La présence de défauts peut étre
directement détectée par I’augmentation de 1’amplitude du signal ou le changement du niveau
de vibration global du systeme mécanique étudié. Mais ce la ne donne pas d'informations
significatives pour identifier le composant défaillant.

Le RMS peut étre défini comme :

RMS= \/%Z,’\{:l(x(n) —X)2 (111.6)

Avec X = - TN_, (x(n)) (11.7)
N est le nombre d'échantillons pris dans le signal

x Est la valeur moyenne des N échantillons.

X(n) : est I'amplitude du signal pour le n¢™¢ échantillon.
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Chapitre 111 : La detection par I’enveloppe du défaut de pignon

A partir de cette définition la valeur du RMS calculée n'est pas sensible aux défaillances de
court durée (pics d’amplitude isolés dans le signal). Ainsi il est n'est pas assez sensible pour
détecter les défaillances dentaires au début de I’apparition dans la boite de vitesse de I’éolienne.
Les valeurs du RMS calculées deviennent plus utiles pour surveiller la progression de la
défaillance dentaire des engrenages. Il est donc considéré comme un trés bon descripteur de
I’état général des boites de vitesses et est sensible aux changements des conditions de
fonctionnement telles que la charge et la vitesse.

111.2.1.2 Le Kurtosis :

Le Kurtosis est une quantité non dimensionnelle utilisée pour détecter la présence de pique
significative dans le domaine temporel du signal de vibration. Kurtosis est le moment statistique
du 4°™ ordre du signal de vibration. Parce qu'il souléve le signal & la quatriéme puissance, il
amplifie efficacement les pics isolés du signal [11]. Le kurtosis normalisé pour la distribution
X(t) du signal donné par les échantillons x;, x5, x3, ... ... , Xy. Mesuré en temps tq, t,, ts, ... ... JENs
peut étre défini comme:
N — )4
KurtosiF%Zﬁvﬂ% (111.8)

Lorsque le signal de vibration est un bruit aléatoire, il suit la distribution gaussienne (normale)
la valeur de kurtosis égale & 3,0 et -1,5 pour une onde sinusoidale pure.Un signal de vibration
provenant d'un engrenage sain montre un motif uniforme et la valeur de kurtosis est d'environ
3,0 ou moins. Lorsque le défaut progresse, le kurtosis augmente indiquant que la distribution
de la vibration n'est plus une distribution gaussienne. Ceci est principalement dd aux impulsions
(pics isolés de forte amplitude) générées par les engrenages défaillants [11] .Par conséquent,
le kurtosis est couramment utilisé comme parametre de détection des défauts d’engrenage [12].

MNumber of test

Figure 111.6 Les valeurs de RMS du ((FWT) ,HWT1, HWT2)
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kurtosis

Mumber of test

Figure 111.7 Les valeurs des Kurtosis de (FWT) HWT1 HWT2)

111.2.1.3 Le Skewness

Le skewness est le moment statistique du troisieme ordre, normalisé par I'écart type a la
troisieme puissance. Il est défini par la formule suivante :

_1 (x@®)-%)°
Skewness = 3L, “—— (111.9)

Ou § est I’écart type. Ce moment indique I'asymétrie de la probabilité de fonction de la densité,
ce qui signifie le degré de déviation de la symétrie d'une distribution. Cela signifie le degré

d'asymétrie d'une distribution autour de sa moyenne.

shewness

Mumber of test

Figure 111.8 les valeurs du Skewness de (FWT) HWT1 HWT2)

111.2.1.4 La gamme d’amplitude

La gamme d’amplitude du signal de vibration est définie comme la différence entre I’amplitude
maximale et minimale du signal de vibration. Les défauts d’engrenage générent des impulsions
périodiques a la vitesse de rotation. Le calcul de ce paramétre permet d’identifier 1’écart entre
la valeur maximale et minimale du signal sain et défaillant.

La gamme d’amplitude =max(x)-min(x) (111.10)
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RANGE

Murmber of test

Figurelll.9 les valeurs de la gamme de I’amplitude (FWT) HWT1 HWT2))

A partir des enveloppes de la figure 111.5.4,0n calcule les parametres statistiques des trois
éoliennes. Les paramétres (The root-mean-square(RMS), la gamme d’amplitude, Skewness et
Kurtosis) ont été utilisés dans [13] avec la caractéristique de fréquence de I'enveloppe de
Hilbert marginale pour détecter les défauts (usure,dent cassée et déséquilibre) des engrenages
a I’aide du réseau de neurone.

Les valeurs des parametres statistiques Skewness, Kurtosis ont montré une sensibilité a la
denture du pignon de fissure. Par contre, les valeurs des deux éoliennes saines sont presque
égales (Figure 111.7 et 8). Les valeurs efficaces et la gamme de I’amplitude (figure 111.6.9) ne
sont pas sensibles au défaut dans le domaine temporel. Nous pouvons déduire 1’état du pignon
en calculant le (Skewness, Kurtosis).

Sharma,et al [14] a calculé le Kurtosis des fonctions de mode intrinséque (IMF) du signal de
vibration pour les différents défauts tels que (dent manquante, dent ébréchée... etc.). Il a été
observé que la sensibilité de Kurtosis a augmenté lorsqu’ils appliquent le (Dynamic Time
Warping) (DTW), I’application de ces deux méthodes (DTW)et décomposition modale
empirique EMD pour I’extraction des IMF nécessite un temps de calcul tres grand. Dans notre
cas, les valeurs du Skewness, Kurtosis des enveloppes pour les cing test a une sensibilité
significative ce qui confirme la sensibilité¢ des deux parameétres statiques a I’impact périodique
de la fissure de la dent du pignon.

111.2.2 Détection dans le domaine fréquentiel

Harmonigues a la
fréqguence de rotation

Z6)

100 - - - M™Nombre des tests
150 -

Fréeguence [Hz] 250 12

Figure 111. 10 : le spectre de 1’enveloppe obtenu pour les cas sain et avec défaut
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Dans le domaine temporel, les parameétres statistiques (Skewness, kurtosis) ont montré une
sensibilité au défaut. L'analyse de fréquence du spectre d'enveloppe figure 111.10 du signal de
vibration contient des harmoniques (fn 2fn 3fn) d'amplitude significative a la fréquence de
rotation définie par la relation suivante (6):

fo== (111.11)
avec f,est de 30Hz et n égal a 1800 rpm

Ces pics d'amplitude montrent les impacts périodiques causés par la dent cassée. Les spectres
d'enveloppe des deux éoliennes saines (HWT1, HWT2) ne montrent aucune harmonique a la
fréquence de rotation. Ces composants (fn 2fn 3fn) n'apparaissent que dans le spectre du pignon
avec la denture cassé. Sur la base des résultats de la figure 111.10, nous considérons les
harmoniques (fn 2fn 3fn) comme un bon indicateur de cassure de la denture du pignon dans
I'éolienne de 3 MW.

Le spectre du signal d'enveloppe contient des pics dans une plage de fréquences réduite [0-100]
Hz. Les caractéristiques de défaut sont définies a partir du signal d'enveloppe et refletent
exactement I'état de fonctionnement du pignon d'engrenage de I'éolienne.

L'analyse de I'enveloppe du signal de vibration est largement utilisée pour détecter les
anomalies signalées dans les pieces en rotation (pignon, engrenage, défaut de roulement).
ZHANG et al. [15] ont utilisé le time varying filtering based empirical mode decomposition
(EMD) (TVF-EMD) et le grey wolf optimizer, pour extraire la fréquence de défauts
d'engrenages de grande vitesse (the Large gear fault frequency) de I'enveloppe du signal de
vibration. Cette méthode a démontré son efficacité par rapport a 1’analyse classique du spectre
des vibrations, qui souffre d’une résolution basse fréquence, car le signal de vibration contient
un bruit de fond qui fait face a la détection. Dans [16], le spectrogramme enveloppant a
plusieurs échelles (la Multi-scale enveloping spectrogram ) a été introduit pour détecter les
défauts de la boite de vitesses. Les signaux de vibrations ont été pris par 12 transducteurs
installés dans les différentes parties de la boite de vitesses. Des harmoniques a la vitesse de
rotation du grand engrenage (du big gear on sun shaft) sont apparus dans le spectre de
I'enveloppe. Aprés avoir démonté la boite de vitesses, il a découvert une grosse fissuration sur
la dent d’engrenage. Dans notre cas, les harmoniques ne nécessitent pas de traitement par des
méthodes de traitement du signal [15]-[17]. Les résultats obtenus démontrent avec plusieurs
tests des éoliennes (sain/défaut) que le défaut cassure d’engrenage génére des pics periodiques
dans I’amplitude instantanée du signal de vibration. Le spectre de I’enveloppe produit des
harmoniques multiples a la fréquence de rotation (Fr). Ce qui rend la détection du défaut ne
dépend pas de la fréquence fondamentale de maillage et ses bandes latérales provoquées par le
défaut, cela va résoudre le phénoméne du grand nombre de bandes latérales sur une large plage
de fréquences dans le spectre du signal de vibration (sain/défectueux).

111.2.3 Détection dans le domaine temps-fréquence
111.2.3.1 La Distribution Wigner-Ville :

La distribution de Wigner-Ville (WVD) est une méthode qui fournit une trés haute résolution
qui permet une représentation précise dans le domaine temps et fréquence. La WVD est basée
sur la détermination du spectre de puissance de la fonction d’auto corrélation 7, (7).
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Pour construire la fonction d’auto corrélation, la forme d’onde est comparée a elle-méme pour
tous les décalages relatifs possibles. L'équation est représentée sous la forme continue et
discrete par les équations (111.12) (111.13).

T (D=7 x(©)x(t + T)dt (111.12)
Et sous la frome discréte.

T () = XM x(K)x(k +n) (111.13)
Ou (7) et (n) sont le décalage de la forme d'onde par rapport a lui-méme.

La distribution de Wigner-Ville utilise la fonction d’auto corrélation instantané R, (t, t) par la
comparaison de la forme d'onde avec lui-méme pour tous les décalages possibles,mais au lieu
d’intégrer par rapport au temps, la comparaison est faite pour toutes les valeurs possibles du
temps, les équations (111.14) (111.15)..

Rt D) =x(t+3)x'(t=  (11.14)
Et sous le frome discret.
R (t,7) =x(n+k)x*"(n—k) (I11.15).

Ou (7)et (n) est le décalage de la fonction auto d’auto corrélation instantanée, et (*) représente
le complexe conjugué du signal analysé x(t).

Les méthodes classiques calculant la densité spectrale de la fonction d’auto corrélation standard
sont données par les relations (111.16)(111.17).La WVD applique la transformation de Fourier
de la fonction d'auto corrélation instantanée mais seulement sur .

we(t,f) =[x (e +2) 2"t - De 2 dr  (111.16)

Wy (t, f)=Ryr(7) e 2 7d1 (111.17)

Lorsque le spectre de puissance & une dimension a été calculé a I’aide de la fonction d’auto
corrélation, il était courant de filtrer la fonction d'auto corrélation avant de prendre la
transformée de Fourier pour améliorer les caractéristiques du spectre de puissance résultant.
Tandis qu’aucun filtrage n’est fait dans la construction de la distribution de Wigner-Ville.
Toutes les autres approches appliquent un filtre (dans ce cas, un filtre bidimensionnel) a la
fonction d'auto corrélation instantanée avant la transformation de Fourier. En fait, la principale
difference entre de nombreuses distributions de la classe de Cohen est simplement le type de
filtre utilisé (le noyau ).

L’équation formelle permettant de déterminer une distribution temps-fréquence a partir de la
classe de Cohen plus précisément, et donnée par I'équation génerale suivante:

p(t, f) = fffg(v,r)ejz’”’(u‘f)x(t+g)x* (t—g)e‘ﬂ”f’dv dudr (111.18)

Ou g(v, 7) fournit le filtrage bidimensionnel de la fonction I'auto corrélation instantanée et est
également appelé le noyau, C’est cette fonction semblable a un filtre qui différencie les
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différentes distributions de la classe de Cohen. Notez que le reste de l'intégrante est la
transformée de Fourier de la fonction d'auto corrélation instantanee filtrée par g(v, 7).

Il'y a plusieurs facons de simplifier I'équation (I111.18) pour un noyau spécifique. Pour la
distribution de Wigner-Ville le noyau g(v, t)est égal a 1. Il n'y a pas de filtrage, et I'équation
génerale de I'équation (8), aprés intégration par (dv) réduit a Eq. (111.19), présentés sous forme
continue et discrete.

Wt f) = f_*o‘;"x(t+§) x*(t—g) e=12 s (111.19)

Sous forme discreéte :

W(n,m) =2 z x(n+k)x*(n— k)ejm$ (111.20)

m=—oo

TR

Arnplitude

ask .......... .......... - SEARAEHE ........ i

i i i i ; i i i i
o 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Temps(s)

Figure I11.11 signal du test

La WVD a un certain avantage, elle permet d'avoir une tres bonne image de la structure temps
fréquence [18]. L'inconvénient majeur de cette représentation est le terme croisé pour les
signaux a composantes multiples, cela va générer des énergies inexistantes. Par exemple le
signal x (t) compose de deux signaux x; (t)et x,(t), X (t) = x;(t) + x,(t). On construit une série
temporelle composée de deux sinusoides séquentielles de 10 et 40 Hz, chacune active pendant
0,5 seconde. Les sinusoides doivent étre précedees et suivies de 0,5 seconde d’absence de signal
(zéros) comme le montre la figure 111.11

la WV du signal x(t) est donnée par:
Wy (t, f) = Wy (& ) + Wiz (8 ) 4 2Ry Wrp22(8, ) (111.22)
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.. les'termes d'interférence

fréquence (Hz)

fréquence (Hz)
temps(s) 15 O 0.z 04 0B OB
temps(s)

Figure 111.12 la distributions de WVD

Ou w,, (¢, f),wy(t, f)sont les auto-termes de distribution de WV et 2R, (le,xz (¢, f)) est le
terme croisé(les termes d'interférence) comme le montre la Figure 111.12 le terme
2R, (le,xz(t: f)) présente une énergie importante. Ces termes croisés affectent la

représentation temps-fréquence car ils sont toujours présents entre les auto-termes en plus la
distribution de Wigner-Ville peut avoir des régions négatives qui n'ont pas rapport avec le
signal. Les lacunes de la WVD principalement les termes croisés sont donnés par la motivation
de développer d’autres distributions qui appliquent divers filtres a la fonction d'auto corrélation
instantanée dans le but d’obtenir une représentation plus précise.

I11.2.3.2 Le noyau pour réduire les termes d’interférences :

La WVD donne la naissance des termes d'interférences. Pour surmonter ce probleme les autres
distributions sont également définies par Eq. (111.18) ou g(v,t)est le noyau de filtrage.
L'équation générale (équation (111.18)) peut étre simplifiée de deux maniéres différentes, pour
tout noyau donné I’intégration par rapport a la variable (dv) peut étre effectuée a l'avance
puisque le reste de la transformation n'est pas une fonction de (v).Dans la premiere approche,
le noyau est multiplié par I'exponentielle dans Eq. (111.19) pour donner une nouvelle fonction,
G (u, 7).

400

G(u,1) = j g (v, 7)e/2@-1) gy (111.23)

— 00

Ou la nouvelle fonction G (u, 1) est appelée fonction déterminante .Alors Eq. (111.19) est réduite
a (111.24):

T T .
— — —_ * - —j2nft
p(t f) Ufg(u T,T)x(t+2)x (t Z)e du dr (111.24)
Notez que le second ensemble de termes sous le double intégral est juste la fonction d'auto

corrélation instantanée. En termes de fonction déterminante et de fonction d'auto corrélation
instantanée en la forme discréte de I’Eq. (111.24) devient:
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M
o(t, f) = Z R,.(t, T)G(t,7) e~ J2mT (I11.25)
7=0

Figure 111.13 le noyau de filtrage exponentiel de Choi-Williams

Une des distributions populaires est la distribution de Choi-Williams qui est également appelée
distribution exponentielle (ED) puisqu'il a un noyau de type exponentiel Figure 111.13. Plus
précisement, le noyau et la fonction déterminante de la distribution de Choi-Williams sont :

v2 72

gw D =e 5 (111.26)

Aprés avoir intégré I'équation ci-dessus comme dans Eq. (I11.23), G (t, t) devient:

G(t,7) = ﬁ\ T (111.27)

/64‘[2

La distribution de Choi-Williams pour les deux sinusoides sequentielles (figlll.11) est
comparée a la distribution de Wigner-Ville de la figlll.14. Le filtre exponentiel appliqué par la
distribution de CWD a réduit les termes d’interférence et I’énergie des auto-termes a augmenté

. -
. lies termes d'interférence » F
1 e 'H'vgﬂ (tp

T

400

fréquence (Hz)

[CWD
o
[
o

=00

"o (8

frégquence (Hz) 50

1.5 0O 0.2 0.4 0.6 0.g 1
temps(s)

temps(s)

Figure 111.14 la représentation temps-fréquence exponentielle de Choi-Williams
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Il existe un autre moyen pour réduire les termes d’interférences. Nous utilisons le signal
analytique de I'équation (111.1), une version complexe du signal réel. Le signal analytique
présente plusieurs avantages. L'avantage le plus important est le signal résultant ne contient pas
des fréquences négatives. Seules les fréquences positives sont représentées et diminuent
I'interaction des composantes positives et négatives du signal.

0, si f<0
X(H=X(O+XO={ x(f), si f=0 (111.28)
x(f), si f>0

111.2.3.3 L’application de la représentation temps-fréquence au défaut de pignon

On applique la WVD et le signal analytique de 1’équation III.18 sur I'enveloppe du signal de
vibration nous réduisons la taille du signal par sous-échantillonnage tout en préservant les
signatures de fréquence caractérisant le défaut de fissure de la dent du pignon. Nous éliminons
les fréquences qui ne sont pas utiles dans notre étude. Seule la gamme de fréquence souhaitée
est préservée [0 100] Hz. Le spectre d'enveloppe de la vibration défectueuse contient plusieurs
harmoniques a la fréquence de rotation (fn, 2fn, 3fn) Fr = 30 Hz. L'enveloppe du signal de
vibration est échantillonnée a une fréquence d'échantillonnage en aval de 200 a la fréquence
d'échantillonnage initiale fs = 97656 Hz. tableau Il.1. limite le temps de calcul.

Les résultats obtenus dans le domaine temps-fréquence sont représentés a la figure 18.
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Figure 111.15 la distribution wvd du défaut de pignon.
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Figure 111.16 la distribution WVD du pignon pour les trois cas d'éoliennes (FWT, HWTL,
HWT2).
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Dans le domaine fréquentiel, les harmoniques a la fréquence de rotation sont apparus dans le
spectre de l'enveloppe du pignon représentant un défaut de denture. figurelll.15. Dans le
domaine temps-fréquence, les auto-termes (fn, 2fn, 3fn) de la distribution de Wigner-Ville pour
(FWT) présentent une énergie trés importante par rapport aux deux cas sains (HWT1, HWT2)
figure 111.16. Elles confirment que ces composantes sont tres sensibles pour étudier les défauts
dans les trois domaines: fréquence et fréquence-temps. Dans [19], la représentation du contenu
temps-frequence par I'analyse de spectre marginal de Hilbert des différents défauts, (engrenage
avec rupture de dent - engrenage avec moins de dents... etc.) ne permettent pas d'identifier
clairement les caractéristiques des fréquences de défaillance dans ce domaine. XUE et al. [20]
ont introduit la distribution pseudo de Wigner—Ville (PWVD) pour représenter la distribution
d'énergie des composantes de frequence générées par I'impact de la «fissure de lI'engrenage »
autour de la frequence du maillage. Bien que le PWVD soit caractérisé par la limitation du
terme croisé, le comportement non stationnaire du signal de vibration fait apparaitre les termes
croisés avec une distribution d'énergie importante qui a affecté la représentation des
caractéristiques de défaut dans le domaine temps-fréquence.

[ Signal de vibration }
v

Extraction d’enveloppe

A 4 \ 4 A

Détection dans le domaine Détection dans le domaine Détection dans le domaine
temps-fréquence fréquentiel temporel

La Distribution Wigner- ]
Ville Extraction des Skewnes
caractéristiques du défaut

\ 4

\ 4
Kurtosis
\ 4

La gamme
d’amplitude

Classification par SVM

Figure I11.17 D’algorithme de détection
I11. 3 Classification par SVM
La classification des données est une tdche commune, En utilisant SVM, nous pouvons séparer

des classes de données par un hyper plan. Le SVM est un concept pour un ensemble de
méthodes d'apprentissage supervisé associé qui analyse les données pour la classification et
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I'analyse de régression. Cette méthode a été développée par Vapnik en 1995 [21].La différence
entre SVM et les autres classificateurs consiste a diviser I'espace de décision d’une maniére a
minimiser le risque de I’erreur de classification. Cela signifie que deux classes ont une distance
maximale par rapport au deux lignes. Comme il est démontré dans la (fig 111.18.a), la ligne "a"
classificateur pourrait-étre inappropriée de diviser un espace a deux dimensions en deux classes.
La Ligne "b" illustrée a la (figlll.18.a) divise I'espace de maniére appropriée. Cependant, le
risque d'erreur de classification est €levé en cas d'ajout de nouveaux points de données. Parmi
les autres la ligne "¢ (figure I11.18 .a) divise I’espace avec le risque associé qui minimise autant
que possible.

Il existe de nombreux hyperplans qui pourraient classer les données, comme le montre la
(figure 111.18.a) les différentes lignes de classification a, b, c ou la ligne "a" présente un mauvais
classificateur, la ligne "b" un classificateur instable et la ligne "c" un classificateur stable. Le
choix raisonnable pour déterminer le meilleur hyper plan est celui qui représente la plus grande
séparation ou la marge entre les deux classes (figll1.18.b). Alors le SVM choisit I'hyperplan
pour que la distance entre les points des données le plus proche de chaque c6té sont maximisés.
Pour décrire I'algorithme du SVM, on considere un probléme de classification bidimensionnelle
d’un ensemble d’échantillons qui sont divisés par une ligne comme indiqué sur la (figl11.18.b).
L'équation de I'nyperplan séparant les deux classes est définie par :
wT x+b=0 (111.29)

Figure 111.18 a) ; Les différents exemples de classification b )classification par SVM

Ou S={(xy,x5)i=1|xn ER™y; € {1,-1},i=1,2,....1} ,x, présente I’ensemble des
échantillons ( fig .111.18.a) , y;est la catégorie de I'échantillon

Les parametres du classificateur «w» est un vecteur de poids et «b» est un biais. L’équation de
la ligne marginale est la suivante:

wTl x+b=1 (111.30)
Et
wT x+b=-1 (1.31)
La distance (d) entre les lignes marginales et I'hyperplan séparent les deux classes données par:
=t B L (111.32)
fwil liwll Iwll
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La largeur 'D' de la marge est définie par:

2
D=20d=— (111.33)
lIwll
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Figurlll.19 classification linéaire des échantillons

L’objectif de la classification par SVM est de minimiser 1’équation (I11.34),

Min — [|w]|?
s.t (111.34)
yiwx; +b) = 1,i=1...1

Elle est soumise aux contraintes suivantes
Si y=1 alors wl.x+b>1 111.35
Si y=-1 alors wl.x+b< —1 111.36

Pour rendre les lignes marginales plus flexibles, une erreur «e» est ajoutée a chaque ligne de
bordure définissant les deux classes, I'équation (25) devient alors:

. 1
Min —[lw|l* + CYl_,& ,6=0
s.t (111.37)
yi(wx;+b)=>1—¢, i=1...1.

C’est un parametre de généralisation. En introduisant les multiplicateurs de Lagrange,
I’équation (25) se présente sous la forme suivante:

L= w2 + Loy @[y wx + b) — 11,0 = 1,...1 (11.39)

La dérivée de I'équation (111 .38) par rapport a (b) et (w) nous obtenons:
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l l
dL
Ez 0 ﬁW—Zaiyixi ﬁw=2aiyixi
i=0 i=1

| dL l
k %:0 :Zaiyi=0
i=0

Le probleme d'optimisation peut étre transformé a sa double forme comme suit:

(111. 39)

( L 1
max L(w, b, @) = Z a; — 2 z yiyia;a;(x;. x;)
i=1 i

, (111.40)

s.tZal-yi =0,a;=20,i=1,.....1
\ i=1

La fonction de décision donnée par:

f(x)=sign(Xi=; a;y; (x;,x)) +b) (11l .41)

Si les données reparties d’une fagon non linéaire (fig I11.19),le probléme d'optimisation est
transformé en sa double forme comme suit:

( l
1
max L(w, b, a) = Z a =5 yiyjaiak(x;, x;)
i=1 i
\ l

S.tZaiyi =0,a; 20,i=1,.....1

\ i=1

(111.42)

Les fonctions du noyau k(x;, x;) fréquamment utilisées dans les formulations du SVM sont
les suivantes:

k(xi, x)=(@(x;), B(x;))  (111.43)

Linéaire:
k(x;, ;)= x] x; (111.44)
Polyndme:
k(x;, x;) =(y x{ % +1)*  (111.45)

Fonction de base radiale (RBF):

2
k(x;, x;) = exp(yllx; — ;|| (111.46)
Sigmoid:
k(x;, x;) = tanh(yx{x; + 1) (111.47)
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El d [ Class A D -
15k L ] Class B | 16k .. AP F . .
@@ O : o oo
1F------ JZI; ,,,,,,,,, ,,,,,,,,, D ,,,,,
o5 - (Z} """ ST 1
P D-Dc:lc;-ﬁ’(:b """" -
a5 =p o T : (=
] : :
ST o= R = A .
= =
e T S T ]
[em|
-2 i i L _ 1 i L
-2 -1 [} 1 = -2 -1 u] 1 =
#y |

Figure 111.20 classification non linéaire des échantillons

Comme le montre la figlll.20 les deux classes ont une répartition non linéaire ou linéaire,
I’utilisation du SVM avec un noyau exponentiel ou linéaire équation I11.44 et II11.46
respectivement a permis de bien définir les marges et les frontiéres de chague classe. Le choix
des parametres du noyau a une trés grande importance .Elle peut affecter la performance de la
classification de répartition non linaire des données.

111.3.1 ’Application du SVM au défaut de pignon :

L'analyse du défaut dans les trois domaines (temps, fréquence, temps-fréquence) nous offre des
indicateurs trés sensibles au défaut. Les pics d'amplitude illustrés a la (fig 111.21) ou la
combinaison des indicateurs du domaine temporel et fréquentiels augmente la précision de la
détection. Tout type de classificateur (réseaux de neurones, logique floue, etc.) permet de
construire un systeme expert décrivant I'état d'une éolienne.
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P S ............ T i
3_5_ .......... ....................................................................... .
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: ®
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Figure I11.21 .La discrimination entre classe saine et défaut

Dans la section 111.2, I'amplitude et la fréquence des harmoniques (fn, 2fn) ont montré une
sensibilite au défaut. Il est possible de séparer les deux classes (sain, défectueux) par un
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hyperplan a l'aide du classificateur SVM (Support Vector Machines) [21]. Nous utilisons le
SVM linéaire sur les données collectées (28 point), quatre test de (HWTL1 ), Cinq de test de
(HWT2), et cing test pour (FWT), afin de déterminer I'nyperplan idéal pour définir les marges
de classe. Nous considérons les données d'entrainement C={(x;,y;),i =1, ....1} de la (fig
[11.21) ou () est le nombre d'essais de chaque éolienne. Les échantillonsx; =
(freq;, Amp; )sont I'amplitude et la fréquence des harmoniques (fn, 2fn) respectivement, x; €
R™ et «m» est le nombre de dimensions en entrée.y; € {1,—1},y; est [I'étiquette du
x;.L'équation de I'hyperplan séparant les deux classes est définie par:

w.x+b=0 (111.29)

Les parameétres du classificateur : «w» est un vecteur de poids et «b» est un biais. L’équation
de la ligne marginale est la suivante:

w.x+b=1 (111.30)
Et
w.X+b=-1 (11.32)

Les résultats de I'application du SVM sont représentés sur la (fig.111.22.a). Les données
d'apprentissage de la figure 111.21 (classes saines et classes défaillantes) sont bien séparées par
un hyperplan. La figl1l.22.b montre un zoom sur I'hyperplan et les limites de chaque classe. La
précision de la classification de I'entrainement est de 92,85%. Erreur de classement de deux
points.
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Figurelll. 22 a) classification par SVM b) zoom sur la ligne de démarcation entre les deux
classes saine et défectueuse.

111.3.2 Phase de test

Un test a été effectué pour vérifier si I'nyperplan de la phase d'apprentissage a la capacité de
classer un nouveau point (16 points) (10 points de HW1 et HWT2), (6 points de FWT) dans la
classe correspondante. Le résultat obtenu montre que I'hyperplan a sépare les points du test avec
précision, comme le montre la figure Ill. 23 qui correspond a la sensibilité de I'élément de
fréquence (fn, 2fn) au défaut du pignon de fissure.
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Figure I11. 23 Classifications du point de test

I11.4 Conclusion

Les défauts de la boite de vitesses des éoliennes ont un impact important sur les temps d'arrét
et les opérations de remplacement. Plusieurs méthodes de diagnostic basées sur des signaux de
vibration ont été introduites dans la littérature pour éviter des effets pouvant affecter d'autres
composants.

Le spectre du signal de vibration contient des informations qui caractérisent 1’apparition du
défaut de pignon dans une large gamme de fréquences. Le grand nombre des bandes latérales
rend la tache de détection difficile. Par contre, le spectre d’enveloppe de Hilbert a permis
I’extraction des inductances du défaut étudié dans les trois domaines (temps, fréquence et
temps-fréquence).

Le signal de I’enveloppe permet d'éliminer le signal de porteuse et ces harmoniques. L'analyse
fréquentielle du comportement périodique du pignon de fissure offre des indicateurs tres
sensibles pour une classification linéaire.
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1V.1 Introduction

Les éoliens sont largement exploitées a travers le monde. La disponibilité et la fiabilité des
¢oliens offshores demandent d’imposer une stratégie de maintenance. Dans ce chapitre, nous
proposons une méthode qui nous permet de filtrer le signal du convertisseur de fréquence
alimentant le yaw drive. Les informations redondantes sont éliminées via la transformée en
ondelettes discrete et la décomposition empirique modale (DEM). Les trois types de défauts
sont détectés a partir de I'enveloppe de la transformation de Hilbert du signal de courant et de
vibration. La détection du déséquilibre d'amplitude est effectuée dans le domaine temporel. Les
valeurs (RMS) des enveloppes du systeme triphasé constituent un bon indicateur pour le
systeme flou afin d'évaluer la gravité du défaut. Dans le domaine fréquentiel, la signature du
défaut de barre cassé est située dans la bande passante de basse fréquence. Les harmoniques
apparaissent dans le spectre, sont sensibles en amplitude et en fréquence a la variation de charge.
En plus les fréquences caractéristiques du défaut cyclique du roulement sont bien identifiées
par I’algorithme de filtrage.

Le probléme majeur rencontré pour rendre 1’énergie éolienne compétitive compare a d'autres
sources conventionnelles est le colt de maintenance. Dans les éoliens terrestres le codt est
estimeé a 10% du prix total de I'énergie éolienne et a 35% pour les éoliennes offshores [1].Le
site du parc éolien présente une maintenance fragile qui ne permet pas de garantir un bon taux
de disponibilité de puissance constante. En cas de pannes imprévues et en raison de la difficulté
d'acces au site distancé ou des éoliens en mer sont installés, le co(t de la maintenance devient
tres chere [2].

Les problemes des éoliens en mer sont résolus en installant des équipements de surveillance et
de diagnostic. Les pannes de I’éolien peuvent affecter toutes les parties consécutives car le
systéme éolien fonctionne d’une maniére cohérente et complémentaire. Dans ce contexte, les
systemes d’auto surveillance en ligne nous offrent la possibilité d’accroitre la fiabilité ainsi que
la disponibilité de la production d’énergie €lectrique. Les algorithmes de détection des défauts
mécaniques et électriques permet d’obtenir une alerte rapide afin d’éviter tout impact négatif
dd au défaut.

V.2 Le systéeme positionnement (yaw drive)

Les éoliens a axe horizontal dépendent beaucoup du moteur de positionnement ou (yaw drive
induction motor). Ce systéme a un rdle tres important pour maintenir la nacelle face au vent
afin de capturer le maximum d'énergie causé par la variation de direction du vent de temps a
autres. Les defaillances inattendues dans les moteurs a induction provoquent des arréts longs.
Une étude quantitative statique [3], présente le taux de défaillance du systeme éolien (offshore
éolienne (> 1,5 MW), et de 8% des défauts sont causés par le mécanisme de positionnement
(yaw mécanisme) FigureVI.1.

Le mécanisme de positionnement sert a faire tourner la nacelle et les pales de la turbine face au
vent. Presque tous les éoliens a axe horizontal utilisent ce mécanisme pour le maintenir dans
la direction du vent. Deux configurations sont utilisées : hydraulique et électrique(FigV1.2). La
configuration électrique est de plus en plus utilisée grace a la robustesse et la rentabilité du
moteur a induction.

Les moteurs a induction alimentés par un convertisseur de fréquence sont le composant
principal de la configuration électrique du systéeme de positionnement. Il est essentiel de
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I

surveiller les défauts susceptibles d’affecter le stator et le rotor, tels que déséquilibre de phase,
cassure de barre, excentricité, défaut de roulement cyclique...etc. La répartition de pourcentage
de defauts dans le moteur a induction est généralement [4]. Défaut de stator (38%);défaut de
rotor (10%); défaut de roulement (40%); autres défauts (12%).Dans la littérature, de diverses
méthodes sont utilisées pour le diagnostic des pannes des moteurs a induction. Parmi celles-ci,
on peut citer, I’analyse des signatures dans le signal de courant, les méthode basées sur les outils
de traitement de signal comme le wavlette, la représentation temps-fréquence [5]-[6]

Unité entiere (% 2.7) Hub(0.3%)
Structure (1.5%4) Pales (13.4%)

syvatéme de positionnement
(6. T %)

Sy=téme
hydrauligue
(13.3%%)

Freinsz
mecanigues (1.2%) (17.5%0) 17,5

Syzteme electrigu
» yateme elec e
Engrenage (9.5%%)

Capteur( 14.1%) Syztéme de controle (12.9%4)
Syztéme de tranzmiszion (1.1%0)

Figure V1.1 Taux de défaillance des composantes d'éoliens en mer

Figure VI .2 le mécanisme de positionnement de la nacelle
IV .3 Détection du défaut cassure de barre

Lorsqu’une barre dans le rotor est cassée, cela ne peut pas provoquer une défaillance immédiate
au moteur a induction. Dans le temps, elle généere une augmentation des vibrations dans la
machine, oscillations dans le courant du stator, changements de température, etc. Si le probléme
persiste et le moteur a induction continue a fonctionner sous le défaut, le rotor aura
probablement plus de barres cassées et les symptémes de défaut se multiplient. La détection de
la premiere barre cassée a une priorité cruciale pour éviter tout type d’endommagement grave.

Le signal de courant a un potentiel d’information important sur 1’existence des différents
défauts (court-circuit, barre cassée, défaut de roulement, etc.). Le signal de courant est facile a
mesurer en utilisant un transformateur de courant pendant le fonctionnement du systéme. Cet
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avantage a permis a la méthode MCSA d’assurer un diagnostic de défaut en ligne tel que le
défaut de cassure de barre.

Des harmoniques a la fréquence [(1 + 2ks)f] (f est la fréquence fondamentale, s est le glissement
et k = 1,2,3) indiquent la présence d'un défaut. La méthode MCSA est largement utilisée en
raison de sa simplicité et de son caractére de détection en ligne. D'autre part, cette technique a
certaines limites pratiques dans le milieu industriel pour plusieurs raisons.

La méthode MCSA est basée sur la précision de la FFT. La limitation de la mesure des données
produit la fuite spectrale (le phénomene du (the spectral leakage)[7].Les magnitudes des
composantes de fréquence des bandes latérales gauches et droites sont tres petites comparées
aux magnitudes de la fréquence fondamentale. L'énergie de ce dernier se propage et peut
facilement cacher les composantes [(1 + 2k) fs] associées au défaut de barre cassé qui
influencentsur la performance de détection.

Les fuites spectrales ont un impact négatif sur la résolution de fréquence lorsque le moteur
fonctionne avec un glissement (s) faible. Les composantes des bandes latérales gauches et
droites sont tres proches de la fréquence fondamentale. Dans ce cas, la détection de défaut
devient assez difficile

La figure IV. 3,4 présentes le spectre du signal du courant. La bande latérale a montré une
sensibilité au défaut sauf dans le cas de 3 barres cassees en pleine charge. Par contre les cas
d’une barre cassée, les composantes(1 + 2ks)fne montrent aucune sensibilit¢ di au
phénomene du (the spectral leakage). La composante fondamentale d’alimentation a une
énergie importante dissimulant les composantes (1+ 2ks) f associées au défaut barre casse ce
qu'il influe sur les performances de détection [5].
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Figure IV. 3 Spectres du courant d’un défaut de barre cassé a) 100% plein de charge b) 50%
de la charge
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Figure IV. 4 le spectre du courant de défaut trois barres casséees a) Plein de charge b) 50% du
la charge

La figure IV.5 montre le signal du courant dans le domaine temporel, des fluctuations
d’amplitude ont été provoquées par le défaut cassure de barre. Cette caractéristique nous
conduit a I’analyse de I’amplitude instantanée.
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Figure IV.5 le signal de courant d’un défaut trois barres cassées
IV. 3.1 La détection a partir de la composante (2fs)

Les difficultés de la methode MCSA, et particulierement la detection de défaut barre cassée
avec un glissement faible, sont résolues par une MCSA alternative basée sur la transformé du
Hilbert. Il repose sur le spectre d'une seule phase du signal de courant. L'analyse spectrale du
signal analytique présente des avantages importants par rapport au MCSA traditionnel. Cette
méthode est trés appropriée pour la détection en ligne, hors ligne et dans des applications
industrielle.

Des composantes de frequence liee au défaut cassure de barre apparaissent sur le spectre de
I’amplitude instantané extraite a partir de la transformée de Hilbert. Dans [4] [8] il est montré
que le spectre de I'enveloppe de Hilbert fournit des harmoniques dans la bande de fréquence
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réduite qui caractérise mieux le défaut de barre cassé par rapport au MCSA traditionnel. La
détection avec un glissement faible constitue un véritable défi pour le MCSA traditionnel.

Théoriquement, lorsque le défaut de barre cassé se produit dans le moteur a induction, les
signatures de fréquence des bandes latérales apparaissent dans le signal de courant du stator.

[9]:

i4(t) = I cos(2rft — @) + Xy Ifyne cos((w — “);lf()t — @func) + Tk Limue cos((w +

w}c)t ~ QRmnuc) (IV.1)
Where :

Iz Est lavaleur maximale du courant de phase

f Est la fréquence fondamentale

¢ Est I’angle de la phase du courant

I}c Est I’amplitude de I'harmonique de la bande latérale gauchef,

¥ ync Est l'angle de déphasage gauche de la composante £,y

I¥yuc Est Pamplitude de I'harmonique de la bande latérale gauche fruuc
¥ unc Est'angle de déphasage gauche de la composante frypc

wf=2kfsw and k=1,2,3 ........

ia()  =Ipcos2uft — @) + Xy Ifync cos((w — 2kfsw)t — @fync) +

Yk Iimnc cos((w + 2kfsw)t — @) (IV.2)

= I cos2nft — @) + i Ifync cosu(f — 2kfs)t — @fyuc) +
Y Limuc cosu(f + 2kfs)t — @) (IV.3)
L’expression (8) peut étre récrite comme suit:
is(t) = A (t)cos(2mft) + B(t) sin( 2mft)=Ay sin( 2nft + @(t)) (IvV.4)
At =Ir cos(@)*Tk [(Ufunc cos(@ivuc) Himnc COS(‘P’I%MHC))COS(Q’}%)) + ((
Iimnc S(PEmuc)- e Sin(‘Pi‘MHC))Sin(‘U;ch t)) ] (1V.5)
A(t) =If cos(p)+Xk [(( IIIJCMHC COS(‘P’L(MHC)"'I;;MHC COS(¢I}§MHC))COS(ZH(2ka)t)) + ((
Ifvuc SN(@Ruuc)- Hne Sin(@iyuc))sin(r(2kfs)t))] (1V.6)
B(Y) =I; sin(@)+Xx [((Ifunc Sin(@fmue) Himnc Sin(q)’}gMHC))COS(w/I’(t)) + ((
III,CMHC COS(‘PIL(MHC)' III;MHC COS(QDIISMHC))Sin(w}(t) )] (Iv.7)
B(t)=If sin(@)+X [(( Ill,cMHC Sin((p’lfMHC)-i-I}I?cMHC Sin(‘P’}%MHC))COS(Zﬂ(Zka)t)) + ((
Ivnc €08(@muc)- Timuc 0S(@imuc))sin(2m(2kfs)t))] (1V.8)
With

A = JAQD? + BO)? (IV.9)
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I

o(t) = arctan( E ;) (IV.10)

Ay = If + Y Iime + Iénne) +

[Zlf Xk [\/ILZI\IEIHC + II%IIEIHC + (2 IfMHclgMHc cos(2¢ — <plI,CMHC - ‘PfMHc) sin(Zkswt — (p,)
(Iv.11)

With : ¢ = arctan (%) (IV.12)
u :(III.CMHC cos(p — ‘PfMHc) + I}]?CMHC cos(p — ‘Pl}gzvmc) (IV.13)
v =(III,CMHC sin(p — ‘PfMHC) - IgMHC sin(p — (pIIgMHC) (Iv.14)

La composante la plus importante de I'expression (IV.11) est le (2Kfs) qui apparait dans
I'amplitude instantanée. Il est possible d'extraire I'amplitude instantanée appelée I'enveloppe de
Hilbert.

1V.3.2 Acquisition des données expérimentales

Les données du banc d’essai utilisées dans cette thése sont celles du laboratoire "Ampeére " site
université Claude Bernard, Lyonl, France. Le banc est composé d’un moteur asynchrone
triphasé a cage d’écureuil Leroy Somer LS132S, IP 55, Classe F, T°C Normalisee = 40°C,
régime Nominal S1. Ce moteur est caractérisé par :

La tension nominale entre phases : 400 [V].
La fréquence d'alimentation : 50 [Hz].

La vitesse nominale : 1440 [tr/min].

La puissance utile nominale : 5.5 [kW].

Le facteur de puissance : cos@= 0.84.

Le courant nominal : 11.4 [A].

Le nombre de paires de poles : p = 2.

La résistance stator par phase : 1.315 [Q].
Le nombre d’encoches au rotor Nr = 28,

Le nombre d’encoches au stator Ns = 48.

VVVVVYVYVYVVY

Figure IV.6 Moteur 5.5 [kW] accouplé a sa charge
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Les enroulements du stator sont couplés en étoile. Le moteur est chargé par un frein a poudre.
Son couple maximal (100 [Nm]) est atteint a la vitesse nominale. Ce frein est dimensionné pour
dissiper une puissance maximale de 5 [KW]. La figure suivante représente lebanc moteur.

Toutes les acquisitions seront réalisées en régime permanent sur une durée de 5s.
Avec une fréguence d'échantillonnage de 20 [kHz], on obtient 100.000 points pour chacun des
signaux mesurés.

IV.3.3 Papplication de la transformé de Hilbert
La transformation de Hilbert (HT) est une méthode de démodulation de signalutilisé dans le
domaine du diagnostic des défauts tel que le défaut de roulement [6]. L'extraction de I'enveloppe
permet d'identifier des indicateurs caractérisant I'apparition de défaut. Les détails théoriques
sont représentés dans le chapitre 3 section 111.2.1.

IVV.3.3.1 L'extraction de I'enveloppe

La transformation de Hilbert donne I'amplitude instantanée du signal de courant alimenté par
un convertisseur de fréquence sur une machine avec une 3 barre cassée. Figure V1.7

T
Current signal
envolope signal [

1] R .............. ............... ..............

Arnplituse (&)

i

1 L | 1
002 0.04 0.06 0.08 01 012
time

-15

Fig.IV.7 Amplitude instantanée de trois barres cassées.

L’enveloppe obtenue de la figure V.7 est traitée avec FFT. Comme le montre la figure 1.8 le
spectre d'amplitude instantanée (avec un niveau de charge de 25%, 50% et 75%) présente des
composantes fréquentielles importantes qui sont localisées dans la bande de fréquence réduite.
L'analyse spectrale de I'amplitude montre que les harmoniques (2fs) se détachent du reste du
spectre. Cet harmonique obtenu expérimentalement révéle I'existence de défaut cassure de
barre. Et confirme le développement théorique de 1’équation 1V.11.

La fréquence de I’harmonique (fz fs)de I’équation IV.11, est trés sensible a la variation du
niveau de charge. En revanche, I'amplitude est également eévaluée avec la gravité de défaut
(nombre de barres cassées).L'observation des deux indicateurs permet de déduire I'état du rotor
et de suivre I'évolution de la composante (2fs) représentée a la figure IV.8 dans le spectre d’une
barre cassée ainsi que du cas sain.
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Figure IV.8 Spectre d’enveloppe pour (25%, 50% et 75%) des niveaux de charge du
Cas trois barres cassées.

1V.3.3.2 Algorithme d’apprentissage et détection.

IVV.3.3.2.1 Le C moyenne floue de regroupement (FCM) :

Le regroupement des données numériques constitue la base de nombreux algorithmes de
classification et de modélisation des systemes .Le regroupement a pour but d’identifier des
regroupements naturels de données a partir d’un grand en semble, afin de produire une
représentation consistante du comportement du systeme. Dans notre cas, il est le moteur a
induction. Le regroupement est un outil mathématique qui tente de découvrir les structures
d’un certains modele étudié. Les objets a I'intérieur de chaque groupe ou les sous-ensembles
représentent un certain degré de similitude dans une base de données globale.

L'observation fréquentielle de la composante (f,¢;) et I'amplitude associée dans le spectre du
défaut une barre casse et le cas sain sur plusieurs niveaux de charge (25%,50%,75%)nous
permettent de déduire I'état du rotor. Les données sont représentées dans l'espace a deux
dimensions fréquence, amplitude (Freq,Amp).A I’aide de FCM, la méthode a un rdle principal
et de regrouper tous les données en classes sain et défaut .Le FCM est une technique de
regroupement qui permet a un point d'appartenir ou plusieurs classes. La méthode a été
développée par Dunn [10]et améliorée par Bezdek[11]. Elle est fréqguemment utilisée dans les
domaines de diagnostic de défaut d’une machine a induction.

Les données d’apprentissage (x; )(A) de taille N de la composante (f,¢s) collectées dans tous
les cas de fonctionnement du moteur (sain et défaut) sont représentées dans le plan
bidimensionnelle (Freq, Amp) (Fig 1V.9.10.11)." C;"est le nombre des groupes, dans notre cas
est égal a trois classes C= {Cy504,Cs09,tC750,} POUr chaque type de défaut. On considere (c;) le
centre de chaque groupe définie par I'éguation:
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N m
i=1 U Xi
G=—<8_,m Iv.15

i=1 Ujj

Ou u;; est le degré d'appartenance de la donnée x; dans le groupe,u;; € [0,1].Le parametre
me[1,00] contrble le poids des données a chaque centre du groupe.

u.. 1 V.16

0= —Z_
[xi=eif| \™
Zlc<=1<||xi'—cf<||

La valeur optimale de (c;) est donnée par la minimisation de la fonction objective ( J) fournie
par (IV.17) en résolvant les équations (1V.15) et (1V.16):

N Cc
Jm = Z Z ul?|lx = f||° V.17
i=1 j=1

Le FCM est appliqué séparément a chaque type de défaut afin d’avoir les centres des différentes
classes. Dans les figures 1VV9, 10 et 11, les résultats de regroupement ont été séparés de maniere
précise par la définition du centre (c;) de chague mode de fonctionnement (sain, une barre
cassée, trois barres cassées).ll existe trois classes. Les centres (x) identifient chaque classe. Le
C;, C,etC5 sont les centre de la classe sain.C,, CsetCgsont les centres de la classe d’une barre
cassée.C,, CgetCosont les centres de la classe trois barres cassées. Les résultats de
regroupements confirment que I’indicateur(f2 ) choisi est tres efficace pour détecter le défaut
de barre cassée.

Healthy 26% w07 Healthy 50% w10®  Healthy 75%
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A . Bl N : :
_ & 95 _\ ......... a .......
<L Lo -
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Figure.lV.9. les centres de la classe saine
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Figure.lV.10. les centres de la classe une barre cassée

BE3 25% BE3 50% BE3 7a%

0_103_5 .............. PN D_']DB--; ......... EREEREEEE _ ’ A
: : : : : : A

U_mz_g llllllllllllll ........ D.']DE_E ......... SRR =

: 0104 _ ......... ......... _
F-3 : :

0101 - L= : : : :
: C7 A 002 e sodssbo A =

D1- ------------- x ----- E D.'I-'i ......... CS__ 01a ><

Arnplitude (&)

D.DQQ-; ............. & ...... | 0.098 ' """" x """" 10175 _ ....... Cg _

: 5 D096 _ : : :
U.UQB-; .............. o : A f D.']?_..é........,_ ......... .

0.094 _ ......... SR -

0.097 _ .............. Do o

DDQE_\ ........

: Closs b ................... -

; ; 1 A i ; ; ;

0.9072 0.9073 14686 1588 1.89 2267 2265 2.269
frequency(Hz) frequency(Hz) frequency(Hz)

Figure.lV.11. les centres de la classe trois barres cassées

1VV.3.3.2.2 Le critére de distance :

Le FCM définit les centres (c;) de chaque classe. Le Calcul de la distance euclidienne est défini
en (1V.18) entre le point de test (P) illustré a la figure IV.11et le centre de chaque classe.

Dist(C,P) = J (Cirvea — Prrea)? — Coamp — Pamp)? V.18
ie[1,9];

Ou (i) est le nombre des classes permettant d’obtenir la matrice de confusion de distance.
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Tableau.lV.1 la matrice de confusion de distance

Classification Mode de fonctionnement
par la distance
euclidienne
Niveau de sain 1BB 3BB
charge
75% D3 D6 D9
50% D2 D5 D8
25% D2 D4 D7

La valeur minimale de la distance de matrice de confusion nous permet de distinguer la classe

la plus proche du point de test (P). En conséquence, les points test sont classifiés dans des
classes correspondantes.

La figure 1V.12 montre la distance (D) du point de test (P) et le centre des classes C;,C,etCs
qui sont respectivement le centre de la classe saine a 25% du niveau de charge, la classe de
défaut 1BB a 25% et la classe de défaut 1BB a 50%.

Selon la figure 1V.12, la petite distance est D5. Le point de test (P) est plus proche du centre
C5. Cela signifie que P est un défaut d’une barre cassée.
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DDzB b ”"‘,’ .................. -
- :
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[ .‘.‘.34". ............. / ¥4 : x ................ 4
» :
O OO 4o
0.024 7 .
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E. ‘ // training point "P"
E OB E e P = = =[iisance "D1"
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frequency(Hz)

Figure 1V.12 Les distances entre le point test P et les centres des classes (c;)
1V.3.3.2.3 Algorithme de K le plus proche voisin :

Le KNN est un algorithme de classification simple et tres puissant, il est base sur la mesure de
la similarité (en fonction du la distance) des échantillons d'un ensemble. Sans la phase
d’apprentissage, le KNN emmagasine tous les cas disponibles. Il classe les nouveaux cas en

calculant la matrice de distance. Le nombre K détermine les points les plus proches du point
gue nous voulons classer

L'algorithme KNN est utilisé dans ce travail pour classifier les points test définissants les classes
(saine et défectueuse) a l'aide de FCM. L'objectif principal est de déterminer a quelle classe le
point (P) test appartient par un vote & la majorité de ses voisins de la classe saine et avec défaut
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cassure de barre (une barre casse ou trois barres cassées). Le méme exemple  (figure 1V.12).La

figure V.13 représente le point test P par (+) et les points les plus proches par (0).Cela signifie
que le point (P) est un défaut de barre cassée.
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Figure IV.13.I’application du KNN par le point du test (P)

1V.3.3.2.4 Conception du réseau de neurones (NN)

Dans cette section, nous utilisons le réseau de neurones multicouches (RN). Le
(backpropagation algorithm) (BP) est largement utilisé dans les problémes de classification
pour détecter automatiquement le défaut de barre cassée. L'entrée du NN est fixée sur la base
des indicateurs de défaut, afin d'obtenir un NN efficace pour la phase de la détection.

L’apprentissage du (RN) est effectué a l'aide des données des figures IV 9 .10.11, car le réseau
congu doit étre généralisé a l'aide des données d'apprentissage couvrant toute la gamme des
états fonctionnelles possibles (sains et défectueux).L'entrée du (RN) est [Amp, Freq] de la
composante 2fs (Figures IV .10-11) forme une rangée de 63 échantillons successifs. Les trois

conditions de fonctionnement de la machine: niveau de charge de 25%, 50% et 75% sont les
suivantes:

7

» Le cas sain (21 échantillons)
% Le cas une barre cassée (21 échantillons)
%+ Le cas trois barres cassées (21 échantillons)

o%

Un ensemble de données a la sortie du RN est nécessaire pour réaliser un apprentissage
supervisé. Cet ensemble est construit en fonction de chaque échantillon de I'ensemble d'entrée

par la sortie souhaitée Ti. La cible obtenue T = [T1; T2; T3] est présentée a la figure 1V.14
comme suit:

7

[0 ;0 ;0] pour le cas sain
[0 ;1 ;0] pour les cas une barre cassée
[0 ;0 ;1] pour les cas trois barres cassées

7/

S

7/
X4

L)

T
T
T

X/
°e
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Figure 1V. 14 la sortie désirée du RN

Le NN utilisé comprend une seule couche cachée. Dans le but de trouver une structure optimale
du nombre de neurones de la couche cachée, nous commengons avec quelques neurones et
nous effectuons un apprentissage, puis ajoutons plus de neurones jusqu'a atteindre le nombre
final dans cette couche. Elle permet de donner une erreur quadratique moyenne (MSE)
minimale.

T,

T,

Ty

|
One hidden layer ' Output

Input

Figure IVV.15 L'architecture du RN

La structure optimale du réseau de neurones MLP est obtenue par 6 neurones dans la couche
cachée (Figure 1V.15). Aprés 600 époques, la performance du MSE est
atteintele1.2107.10~22en utilisant l'algorithme d'apprentissage de Levenberg-Marquardt.La
fonction d'activation des couches cachées est "tansig” et la couche du sortie est "logsig”. Le RN
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est capable de produire une sortie désirée d’une faible erreur (Figure IV.16). Cela montre que
le RN a bien appris les données d'entrée.

Best Training Performance is 1.2107¢-22 at epoch 600

= Train

......... Best

P e Goal |

w 10 5
7] :
£ |
h :
S 0" ;
m 0T :
o :
s :
o !
T 5
o 10"} :
c :
o :
T :
= :
1020 L
............................ T O

0 100 200 300 400 500 £00

600 Epochs

Figure IV.16. La performance d’apprentissage du RN

IV.3.3.2.5 Interface graphique du systeme de détection des défauts et les résultats
experimentaux

L'algorithme de détection illustré a la figure 1V.17 comprend la phase d'apprentissage dela
méthode proposée et du RN. Nous introduisons un test pour voir sa capacité de détecter un
défaut de barre cassé avec des données expérimentales non apprises par le RN et la méthode
proposée. L'algorithme de la figure IV. 17 est intégré dans une interface graphique (GUI).Son
role principal est d'évaluer les signaux test acquis depuis la machine de la (fig IV.19.a).La
méthode proposée et RN sera contrdlée selon 15 signaux: 5 signaux pour chaque niveau de
charge. Le signal test introduit par le bouton (Update signal). L’interface graphique (figIV.17)
exécute le chemin du test représenté par la fleche rouge dans I’algorithme lorsque le bouton
(Diagnostic) est cliqué. L'architecture obtenue a la figure 1V.15 sera évaluée.

Les résultats des tests sont présentés a la figure 15. D'apres les résultats, nous pouvons
remarquer que le RN est capable de détecter et d'identifier correctement le nombre de barres
cassées dans le rotor pour tous les échantillons expérimentaux figure 1V.19.b. La méthode
proposée a démontré une efficacité élevée de détection et de classification des signaux d’essai.
Les résultats sont présentés dans le tableau 2.

Tableau IV. 2. Résultats de la méthode proposeée sur les signaux du convertisseur de fréquence.

Méthode Le cas sain Une barre cassée Trois barres
cassées
KNN 15/15 15/15 15/15
Critére de la 15/15 15/15 15/15
distance
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Figure 1V. 18 .GUI développe pour la surveillance des défauts de barres cassées.

IV.3.3.2.6 EVALUATION EXPERIMENTALE

Un autre essai est effectué pour évaluer I'algorithme développé a la figure 1V.17 intégré dans
I'interface graphique de la figure 1VV.18.La GUI a démontré une capacité de détection importante
(tableau 2) et figure 19.b. Le moteur & induction (fig 1V.19.a) avec des barres cassées est
alimenté par le réseau d’alimentation dans la phase test. Cette procédure nous a permis de
générer des harmoniques a partir du spectre de l'enveloppe de Hilbert comme ’illustre la figure
IV.20. Ces harmoniques ne sont pas appris par l'interface graphique pour tester la capacité de
détection.
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Figure IV.19 a) L’implémentation du GUI ;b) la sorties du RN de test (a gauche) et erreur (a
droite).

La figure IV.20 montre le spectre de I'enveloppe d'un moteur a induction trois barres cassees.
Le pic spectral obtenu caractérise I'apparition du défaut gardant la sensibilité du ce dernier. Le
processus de classification des points tests est défini par la fleche rouge dans I'algorithme de la
figure 16. Nous effectuons un test calculant la distance euclidienne entre les centres des classes
(figures IVV9-11) et le pic spectral de la figure 1V.20. Les résultats sont réesumés dans le tableau

3.

012

01k

T noal|-

Amplitude
]
o
o
T

Freguency (Hz)

Figure IV.20.a Spectre d’enveloppe du défaut 3BB d'un moteur alimenté par le réseau.

Tableau V.3 : Les résultats de la classification par le critére de distance euclidienne.

Niveau de charge Le cas sain Une barre cassee Trois barres cassées
75% 1.5904 1.5896 1.5894
50% 0.9128 0.9109 0.9076
25% 0.2442 0.2404 0.2269
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Chapitre 1V : Détection du défaut dans le systeme de positionnement

Dans le tableau 3, la distance minimale (= 0,2269) est comprise entre le point de test et le centre
C7. Cela signifie que le point de test est proche de la classe du défaut trois barres cassees a un
niveau de charge de 25%.

Une autre méthode de classification a été utilisée dans I'algorithme de la figure 13 basée sur le
critere de distance KNN. La phase d’apprentissage est réalisée par 63 échantillons (Fig.IV.9-
11), chaque type de défaut contient 21échantillons. Le KNN détermine les points les plus
proches du point test. Le vote majoritaire peut définir a quelle classe appartiennent les points
que I'on souhaite classer. Le KNN calcule la distance entre le point de test de la figure V.20 .a
et tous les données d'apprentissage (63 échantillons) des (figlV.9.10.11).Chaque classe de
défauts contient 7 échantillons, le point de test ( figlVV.20.b) est le plus proche de la classe de
défaut a trois barres cassées a 25% de charge,

0_125_; ......... B .......... .......... ......... ......... ......

0_12_2 .......... ......... .......... .......... L ......... ......... ......

: | 5 Tiearest Neighbors ....................................
R Tasting point "P"
011 : ting poin
: : & Training point _ : .
0106 1 - e N U S PO S A

5 4

0.095 oo _________ S __________ SRR @ ______ S ______

D.DB-; .......... ........ .......... .......... L ......... ......... ......

D“]15_ .......... _

Armnplitude(d)

D.DBE-; .......... ......... .......... .......... .......... ......... ......... ......

008k - | ......... | .......... IR | .......... : | ......... I ......... P
0B 0.65 0.7 0.75 0.5 0.8 (NR= 0.95 1
frequency(Hz)

Figure 1V .20 .b La classe la plus proche du point test (P).

Le tableau 4 résume la précision des résultats selon les méthodes proposées des cas sains, les
défauts 1BB et 3BB d’une charge de 25%, 50% et 75%. Les trois méthodes de classification
sont testées sur 45 échantillons (15 signaux pour chaque niveau de charge).

Le tableau IV. 4 La précision de détection

Méthode Le cas sain Une barre cassée Trois barres cassées
Le critére de distance
97.77% 93.33% 100%
Le KNN 97.77% 93.33% 100%
Le RN 97.77% 93.33% 100%

La précision obtenue par l'algorithme proposé est identique a celle du (RN) qui dépend de
I'indicateur choisi, présente une bonne sensibilité au défaut. Par ailleurs, la détection d’un faible
glissement détermine la cause d'utilisation du MCSA sur la base du spectre d'enveloppe de
Hilbert. La détection dans ce cas est effectuée avec une erreur réduite. La cause de 1’erreur
pourrait-étre attribuée a I'imperfection de la base des données d'apprentissage di a des erreurs
de mesure.
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Chapitre 1V : Détection du défaut dans le systeme de positionnement

V.4 Détection du défaut déséquilibre des phases :

Le désequilibre des phases peut se produire dans tous les systéemes triphaseés. Il provoque des
effets négatifs sur le moteur a induction tels que l'augmentation des pertes : température,
vibrations, le bruit acoustique, dégradation de I'isolation électrique, et la réduction de la durée
de vie [12].La surveillance du niveau de déséquilibre appliquée a l'extrémité moteur est
essentielle. Selon les directives de la National Electrical Manufacturers Association
(NEMA)[13] :1e fonctionnement du moteur d’une durée supérieure a 5% d'un déséquilibre n'est
pas recommandeé. L'évaluation du degré de déséquilibre de phase est basée sur la définition de
la norme NEMA (valtage Unbalanced Percentage (VUP)) ou de la (the International
Electrotechnical Commission (CEl) )(Facteur de tension non équilibrée (VUF))[15]-[16].La
définition du CEI dépend de la relation entre I’amplitude des séquences directes et inverses
pour déterminer le degré de déséquilibre. L’analyse de ce type de défaut a été dominée par la
méthode des composantes symétriques. Le schéma équivalent des séquences inverses et
directes du moteur a induction est utilisé dans [17]-[18].Elle nécessite un long procédé de
calcul.Le déséquilibre se caractérise également par 1’apparition d’une composante de fréquence
inverse a (-50 Hz) dans le spectre du vecteur courant et tension du stator [19].Ce déséquilibre
produit un champ en rotation opposé au champ produit par la séquence directe qui affecte le
couple développé par le moteur a induction. Lashkari et al [20] présentent une technique basee
sur I'évaluation de I'amplitude de séquence négative pour détecter le défaut de déséquilibre de
tension. Une autre technique dans [21] a introduit la transformée de Hilbert et Park pour détecter
le défaut de désequilibre de tension et le défaut de barre cassé du spectre (Hilbert Modulus
Current Space Vector)(HMCSV) et Hilbert Phase Current Space Vector (HPCSV).D'autre part,
I'analyse a été réalisée dans une large bande de fréquence pour extraire les indicateurs
caractérisant I'apparition des défauts considerés.

IV.4 .1 La théorie de I'algorithme de détection
IV.4.1.1 L’analyse multi- résolution

Les ondelettes sont des fonctions satisfaisantes a I'exigence de localisation temporelle et
fréquentielle dans le temps (par la translation) et la fréquence (par la dilatation).Elle peut
produire plusieurs résolutions dans les deux domaines. Le signal peut-étre reproduit avec
précision.

1VV.4.1.2 La motivation de I'utilisation de la transformée d’ondelette discréte

La transformée en ondelette est largement utilisée dans le domaine du diagnostic. Elle donne
une meilleure description des signaux non stationnaires par rapport a d'autres outils classiques
tels que la transformée de Fourier a court terme (STFT) [22]. Les transformées en ondelette
continue et discréte sont les deux principales catégories de transformées. L’analyse multi-
résolution en ondelette (MRA) est une méthode puissante d’analyse bien adaptée aux signaux
générés par les défauts.

La transformée en ondelette continue (CWT) d’un signal X (t) est défini comme suit :

CWT(w, a,b) = x(t)‘P ) dt V.19

=/

Ou:
W: la fonction d’ondelette
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a: le parametre d’échelle(dilatation)
b: le parameétre de translation

La CWT fournit un outil puissant d'analyse multi-résolutions temps-fréquence pour révéler les
caractéristiques transitoires des signaux non stationnaires (vibration ou courant) utilisées dans
le domaine du diagnostic. La transformée en ondelette discrete (DWT) est basée sur les sous-
bandes des fréquences. Les fonctions de base orthogonale sont des familles de fonction de
dilatation, ¢(t) et d'ondelette (t).

La discret ondelette est définie par la relation :

m

\/_Z x(l)W <—“°> 1v.20

Ou les parameétres (a) et (b) de (5.1) sont remplacés par (ag') et (kag*)respectivement (k) et (m)
étant des variables entiéres associés a I'ondelette est une fonction de I'échelle ¢(t).La fonction
de I'échelle (t) avec la fonction d'ondelette (t) crée un (AMR) du signal ou I’analyse multi
résolution.

DWT(x,a,b) =

La fonction de I'échelle d'un niveau peut étre représentée comme la somme d'une fonction de
I'échelle du prochain niveau.

o(t) = Z h(W)VZ @2t — 1) .21

n=—oo

La fonction d’ondelette est également liée a la fonction de 1’échelle par :

W(t) = Z h(VZ 92t —n)  IV.22

n=-—oo
Ou h, (n) et h(n)représentent respectivement les fonctions de la mise de I'échelle et d'ondelettes
et sont liés par :
hy(n) = (=D*n(1 - k) V.23

Alors le signal peut étre représenté en coefficients d’approximation A; ,a travers le produit
scalaire du signal x(t) et I'échelle h(n) deflnlt par la relation suivant :

Ajr = =2 Z h(n) —12k+n V.24

n=-—oo

Les coefficients de détails D; , sont obtenus a partir des coefficients d'appreximationA; ,par
filtrage en utilisent le filtre hy(n) :

+ 00
Dj =2 Z hi(MAj_12k4n  1V.25

n=—oo

Mallat introduit une mise en ceuvre trés puissante bien adaptée aux signaux non stationnaires
[23].Gréace au processus de filtrage passe-bande dyadique, le signal peut étre représenté sous la
forme d’une série d’approximations et de détails successifs, comme illustré a la Figure.IV.21.La
décomposition est effectuée par un processus répétitif utilisant un systeme de filtrage [24].Le
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signal d'entrée x (t) subit un filtrage: un filtre passe-bas (LPF) et un filtre passe-haut (HPF).A
chaque niveau de décomposition, les coefficients du filtre passe-haut sont appelés coefficients
de detail (D) et les coefficients du filtre passe-bas sont appelés coefficients approximation
(A).Le résultat de la decomposition donne le signal x (t) sous la forme d’approximations(4,,)
et des détails(D,,). (N;) Est la longueur totale du signal x(t). (j) est les niveaux de décomposition
et (n) présente le nombre total de décomposition fs=20000Hz. Le détail (Dn) contient les
informations concernant les composantes de fréquence comprises dans l'intervalle:

f(d) €27V, £, 27 f]Hz V.26

Le signal d'approximation(4,,) contient les composantes de basse fréquence du signal dans
I'intervalle:

f(a) € 0,2~V £ |Hz v.27
La somme des détails et de I'approximation nous permet de reconstruire le signal x (t).
n
(O =g+ ) d; (i <)) 1v.28
i=1
HPF

X(t)

LPF

LPF

Figure 1V.21 ; Principe de décomposition DWT

Les résultats obtenus par cette transformation sont une meilleure résolution en fréquence pour
les basses frequences et une résolution temporelle élevée en hautes fréquences, en supprimant
les informations redondantes du signal.

IV.4.1.3 La Transformée du Hilbert Huang

Le HHT est une nouvelle méthode d'analyse temps-fréquence, introduite pour la premiére fois
en 1998 par Huang et al [25].Cette méthode présente une certaine souplesse dans le traitement
des signaux non stationnaires. Il décompose un signal complexe en plusieurs composantes
modulées en amplitude et en fréquence nommeée IMFs (Intrinsic Mode Function).L'extraction
des IMF est non linéaire, alors que leur recombinaison est assez linaire. Cette méthode a
montré ses capacités en tant qu’outil puissant d’analyse adaptative multi-échelles de signaux
non stationnaires.

L’DEM n’a pas de formulation analytique, c’est une méthode algorithmique définie par
I’algorithme de tamisage. Il décompose d’une fagon adaptative un signal d’une somme de
composantes oscillantes ont une forme d'onde de moyenne nulle. Le processus de tamisage suit
I'algorithme de la figure 1VV.22. Le processus d'extraction IMF est terminé lorsque le résidu ne
contient plus d'extrema. Cela signifie que le résidu devient une fonction monotone. Les IMFs
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résultantes suivent une loi de modulation en amplitude et en fréquence (comportement oscillant)
naturellement de type mono-composante.

[ Initialization r=S (t), n=1 ]
v

Extrait maxima et minima de s(t)

v

Calcul des enveloppes supérieures et inférieures e,,4x(t), enin(t) par
interpolation

v

Calcul du la moyenne d’enveloppe : M(t)= (€ax (D)t €min(t))/2

v
h(t) = S©)-M(t)

A A

‘[ S(t)=h() };

n=n+1;C,(t) = h(t) ;r(t) = r(t)-C,(t)

r(t) est monoton ? S(t)=r(t)

}

v

Fin du processus de tamisage

Figure .1V. 22. L’Organigramme de l'algorithme EMD
IV.4.1.4 L’application de I’algorithme de détection

Le nombre approprié des niveaux de décomposition (n,;) basé sur la fréquence
d'échantillonnage du signal analysé est montré dans le tableau 5. Ce paramétre doit-étre choisi
de maniere a que le niveau minimum de décomposition est nécessaire pour obtenir un signal
d'approximation (A,y) d’une facon a ce que la limite supérieure de la fréquence associée a la
décomposition soit inférieure a la frequence fondamentale qui est décrite par la condition
suivante:

2-(atLf < f 1v.29
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A partir de cette condition, les niveaux de decomposition du signal sont donnés par l'intégrale

suivante :
log (?)

log(2)

ng = int V.30

Tableau IV.5: Différentes bandes de fréquence des signaux défectueux et sains

niveau | bandes de fréquences niveau bandes de fréquences
fs = 20000 Hz fs = 20000 Hz
D1 5000 - 10000 Hz D6 156.25 - 312.5 Hz
D2 2500 - 5000 Hz D7 78.125 - 156.25 Hz
D3 1250 - 2500 Hz D8 39.0625 - 78.125 Hz
D4 625 - 1250 Hz D9 19.531- 39.0625Hz
D5 312.5- 625 Hz D10 9.765 - 19.531 Hz

Apres avoir définit le nombre approprié de niveau de décomposition (tableau 1V.5), la sélection
de I’ondelette mére présente une étape trés importante. Il existe plusieurs types d’ondelettes
meéres (Daubechies, coiflet, simlet, biorthogonal, etc ...) avec des propriétés différentes,
[26].Dans notre étude, la famille d’ondelette de Daubechies a été utilisé pour I’analyse multi-
résolution et précisément le (db44). Selon les résultats de [26], ’ondelette orthogonale de
daubechies d’ordre supérieur (db44) a été employée dans le domaine de diagnostic de défaut de
barre cassée. Par conséquent, elle nous donne un filtrage plus idéal et minimise le
chevauchement entre les bandes de fréquence. Cela est di a la longueur du filtre de (db44),
comme illustré dans la figure 1V.23.

o7
5 f | 1 | T T T T T
O [t s e s rern]
o o1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Oig
20 :
0

-5 L L L
a 0.1 oz a3 0.4 0.5 0.6 o7 o5 (R=) 1
Time (=)

Figure.lV.23 La décomposition du signal de courant défectueux pour trois barres cassées
alimentées par un convertisseur de fréquence
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On peut affirmer que la bande de fréquence pouvant fournir des informations sur I'existence ou
non du défaut cassure de barre et le défaut déséquilibre de phase peut étre limitée a la bande
de fréquence [39.0625 78.125 Hz]. Dans cette bande de fréquences, on recherche la signature
du défaut apres I'application de I'algorithme EMD de décomposition empirique modale (figure
IV.22).

La bande de fréquence D8 obtenue du DWT est décomposée en une somme de signaux mono-
composante appelée fonction de mode intrinseque (IMF). La figure 1V.24 décrit les quatre
premiéres IMF apres 1’application du DEM (figure 1V.24). Les composantes avec la période la
plus courte (haute fréquence) sont identifiées et décomposées dans le premier IMF. Les
composantes de longues périodes (basses fréquences) sont ensuite identifiées et décomposées
par ordre FigurelV.24.

ns i | | | I i i
0 01 0z 03 0.4 0s 0.6 0.7 0.8 09 1
Tirme ()

Figure .IV.24 Les IMF du D8 d’un défaut trois barres cassées alimentées par un convertisseur
de fréquence

Les différentes étapes de l'algorithme de filtrage et de détection du défaut de barre casse et du
déséquilibre de phase sont schématisées a la figure. 1\V.25

___________________________________________

—— - ———
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Figure .1V.25 Les différentes étapes de I'algorithme de filtrage et de détection
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: : : current signal
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Figure. IV.26. Le courant de défaut du signal trois barres cassées alimentées par un
convertisseur (bleu), le signal filtré par lI'algorithme (rouge)

La figure. 1V.26 représente le signal de courant du convertisseur de fréquence en bleu et le
signal filtré (en rouge) analys¢ par DWT et EMD, d’ou les informations redondantes ont été
totalement supprimées. L'algorithme de détection de la figure 1V.25 a été testé sur les différents

niveaux de charge du défaut (cassure de barre et déséquilibre des phases) d’un moteur alimenté
par un convertisseur de fréquence.

La figure 1V.27 définit la différence entre I'enveloppe filtrée et I'enveloppe non filtrée du signal
courant contenant un défaut & trois barres cassees. L'analyse du signal par l'algorithme
(figlV.25) nous permet d'éliminer les informations redondantes et donne une enveloppe qui
montre clairement les fluctuations produites par le défaut de barre cassée.

24

T T T
envelope with no filter
envelope with filter

] ........ ERTRT ........ [EETTT .....

Amplituse(4)

o Di5 1 1 i5 2I 2,I5 3I 3.5 tli tl,i5 5
timers)
Figure IV.27 L’enveloppe de trois barres cassées est alimentée par un convertisseur (bleu),
I’enveloppe du méme défaut filtré par 1’algorithme (rouge).

La figure 1V.28 représente I'enveloppe extraite par l'algorithme pour un niveau de charge

(100%), des fluctuations de durée de 1/ 2fs pour le défaut a trois barres cassées par rapport au
cas sain.
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18
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Times

Figure. IV.28.1’amplitude instantanée du IMF avec trois barres cassées (rouge) et sain (bleue)
a 100% de la charge fournie par un convertisseur de fréquence.

La figure. 1V.29 montre le spectre de I'amplitude instantanée traitée a l'aide du FFT qui
représente la composante de fréquence (2fs), ou (f) est la fréquence fondamentale et (s) le
glissement. L'amplitude et la fréquence de ces composantes (2fs) sont directement
proportionnelles a I'augmentation du niveau de charge (25%, 50%, 75% et 100%).
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3BBE 100% of load
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3BBE s0% of load
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Amplitude (A)
o
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Figure. 1VV.29-La superposition du spectre des quatre enveloppes pour les niveaux de charge
(100%, 75%, 50% et 25%), pour un rotor a trois barres cassées (3BB) alimenté par un
convertisseur de fréquence.

IV.4.1.5 Le défaut desequilibre des phases

La figure 1V.30 represente le systeme d'alimentation triphasée avec un déséquilibre de 5%.
L'extraction de I'enveloppe des trois phases du signal de courant permet d'identifier de maniére
précise la phase défaillante par rapport au cas sain.

Les figures 1VV.31 démontre les variations de la valeur RMS de I'enveloppe extraite en fonction
de la variation du niveau de charge (25%, 50%, 75% et 100%). Les valeurs du RMS sont
extrémement sensibles au défaut et présente un bon indicateur de défaut déséquilibré de phase
(5%,10%).
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Figure 1VV.31.Les valeurs du RMS de I'enveloppe pour un déséquilibre de 5%et 10% en phase (B)
IV.4.1.6 La classification du défaut déséquilibre des phases

Dans cette section, il est proposé de classer le défaut de déséquilibre de phase, via la logique
floue. L’objectif principal est de construire un systeme expert intégré dans une interface
graphique (GUI) sous le logiciel Matlab afin de réaliser un diagnostic en ligne. Les résultats
expérimentaux ont montré que les valeurs RMS ont un indicateur trés sensible et efficace a tous
les niveaux de charge pour classifier le défaut. D'autre part, les valeurs RMS interférentes des
phases défaillantes et saines compliquent la tache de classification. Sur la figure 1V.31, les
valeurs RMS d’une phase non équilibrée d’un niveau de charge de 75% interférent avec les
valeurs RMS des phases saines a un niveau de charge de 50%. Le méme phénomeéne se répete
avec les autres niveaux de charges. Si nous considérons ces valeurs comme des entrées du
systeme flou, chaque entrée doit étre-représentée sous la forme d'une variable linguistique et
des fonctions d'appartenance. La tache de classification est compliquée par la construction des
regles qui déterminent avec precision I'état de la machine. Le nombre des régles devient trés
grand pour éviter toutes les erreurs de classification entre un RMS sain et un RMS défectueux.
Pour resoudre ce probléme, la variance (VAR) et la valeur moyenne (AVR) entre les trois
valeurs du RMS des enveloppes sont considérées pour donner une meilleure solution et de
réduire a deux le nombre d'entrés dans le systeme flou. La variance et la moyenne sont définies
par:
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La moyenne des valeurs des RMS (AVR) est définie par :
N )
AVR=2=L0 (IV.31)

La variance des valeurs des RMS (AVR) est déefinie par :

N - 2
VAR=21=1(RM§1 AVR) (IV.32)

N=3 le nombre des valeurs du RMS d’enveloppe du systéme triphasé

b) o ‘
a) . : , : ; ——\Var 10%
—— AVR 10% : m.* 9 —+—\ar5%
15k .| —+—AVR 5% : Cle "E- Var Healthy
: AVR Healthy H : 100% BF :
14 b e e e .? ...... .......... 7
13+ Bt W gl Wl

0 é 10 155 2i0 2i5 30 0 5 10 15 20 25 a0
samples samples

Figure 1V.32 a) La moyenne (AVR) b) la variance entre les valeurs RMS des enveloppes du

systeme triphasé

L'analyse de la variance et les valeurs moyennes représentées a la figure. 1VV.32 indiquent que
lorsque la variance est proche de zéro, cela signifie que le systéme est symétrique. Lorsqu’il y
a une augmentation de la variance entre les valeurs RMS, cela est équivalent & la présence d'un
défaut de déséquilibre de phase. La moyenne entre les valeurs RMS des trois enveloppes est
évaluée avec la variation du niveau de charge. Par ailleurs, la valeur de la variance est évaluée
avec la gravité du défaut de déséquilibre de phase. Les deux entrées (VAR) et (AVR) permettent
d’identifier clairement le degré de défaillance.

IV.4.1.7 Les Variables linguistiques

L'observation des données est employée pour créer des régles floues et des fonctions
d'appartenance. L'état du moteur peut-&tre déterminé a partir les deux entrées (VAR) et (AVR).
Les données numériques sont représentées par des informations linguistiques.

Les fonctions d'appartenance des deux entrées sont construites a I’aide de l'analyse de la
variance et la moyenne des valeurs RMS. Ainsi, I'entrée (AVR) varie de [8 16] en fonction du
niveau de charge. Les quatre fonctions d'appartenance sont définies et correspondent a des
variables linguistiques. Elles sont catégorisés par (AVR25%) , (AVR50%) et (AVR75%)
(AVR100%). L'entrée (var) change entre [0 10] en fonction de la gravité du défaut. Le processus
similaire est répété pour déterminer les trois fonctions d'appartenance qui correspondent a des
variables linguistiques. 1ls sont classés en trois catégories: petit (S), moyen (M) et large (L);
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Les fonctions d'appartenance, tels que triangulaire, trapézoidale et gaussienne sont utilisees
pour tester le systeme. Il a été constaté que les fonctions triangulaires et trapézoidales sont les
plus appropriées pour distinguer 1’état du moteur a induction. La forme des fonctions
d’appartenance des entrées de la moyenne et de la variance est illustrée aux figures .IV33.a.b.
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Figure.IV.33 Les fonctions d'appartenance des entré a) Variance b) Moyenne
IV.4.1.8 La Sortie du systeme flou.

Les variables linguistiques du systeme flou de sortie (SC) et leurs plages de valeurs de la
fonction d'appartenance sont présentées dans le tableau 1V.6 pour différents types de défauts de
déséquilibre de phase.

Tableau IV.6: La sortie du systeme floue

La plage de la sortie Le degreé du déséquilibre | Stator Condition (SC)
0 <sortie<0.1 sain Equilibré (B)

4.5 <sortie<5 5% du déséquilibre Déséquilibré (1)
9.5 <sortie<10 10% du déséquilibre Déséquilibre grave (SI)

Regles floues : Toutes les régles qui incluent I'état de la machine sont définies comme suit:

Reégles 1: SI (AVR) EST (AVR25%) ET (var) EST (S) ALOR (SC) EST (B).
Régles 2: SI (AVR) EST (AVR 50%) ET (var) EST (S) ALOR (SC) EST (B).
Régles 3: SI (AVR) EST (AVR 75%) ET (var) EST (S) ALOR (SC) EST (B).
Régles 4: SI (AVR) EST (AVR 00%) ET (var) EST (S) ALOR (SC) EST (B).
Reégles 5: SI (AVR) EST (AVR 25%) ET (var) EST (M) ALOR (SC) EST (I).
Régles 6: SI (AVR) EST (AVR 50%) ET (var) EST (M) ALOR (SC) EST (1).
Reégles 7: SI (AVR) EST (AVR 75%) ET (var) EST (M) ALOR (SC) EST (I).
Régles 8: SI (AVR) EST (AVR 100%) ET (var) EST (M) ALOR (SC) EST (I).
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Reégles 9: SI (AVR) EST (AVR 25%) ET (var) EST (L) ALOR (SC) EST (SI).

Régles 10: SI (AVR) EST (AVR 50%) ET (var) EST (L) ALOR (SC) EST (SI).
Régles 11: SI (AVR) EST (AVR 75%) ET (var) EST (L) ALOR (SC) EST (SI).
Régles 12: SI (AVR) EST (AVR 100%) ET (var) EST (L)ALOR (SC) EST (SI).

L'implémentation du systeme d'inférence est de type Mamdani et la méthode du centroide a été
utilisée pour la défuzzification.

IV.4.1.9 La détection en ligne des défauts a I'aide de I'interface graphique

Le diagnostic en ligne est 1’'un des aspects les plus importants du diagnostic des pannes
d’éoliennes. Ce dernier est la propriété la plus importante de la logique floue. L impact du
défaut déséquilibre des phases est la surchauffe de 1’équipement et particulierement le moteur
a induction. La température augmente en fonction de la charge du moteur. Pendant une longue
période de fonctionnement en pleine charge, la valeur de la température atteint le seuil
maximal ; dans le cas d'une phase de déséquilibrée a ce niveau de charge, on constate une
dégradation de l'isolation électrique réduisant la durée de vie du moteur. Pour la résolution de
ce probléeme, nous avons développé un HMI (interface homme-machine) qui a pour objectif
principal de détecter ce défaut et de donner des informations sur I'état du moteur. L'algorithme
de détection (figure IV.25) est intégré a I'interface graphique (GUI).

L'utilisation de l'interface développée (FigurelV.34) est trés simple. Une fois le signal obtenu
dans (GUI), le bouton (Diagnostic) exécute I'algorithme de détection, les deux autres boutons
(signal d'enveloppe et (RMS, AVR, VAR)) affichent les valeurs (RMS),la forme du signal des
trois enveloppes (A ,B, C) et les deux entrées (VAR et AVR) du systeme flou.

La tache de classification est effectuée a I'aide du bouton (Fuzzy). Les résultats de I'évaluation
des données sont présentés a un opérateur par un message texte avec une indication claire.

Pour vérifier I'efficacité de I'interface graphique, plusieurs tests (24 tests) ont été effectués dans
différents cas et niveaux de charge. La méthode proposée sera testée par 8 signaux, 2 signaux
pour chaque niveau de charge pour les cas (sain, déséquilibre -5% - déséquilibre 10%) ;Les
résultats obtenus sont présentés dans les tableaux 7, 8 et 9.

L’interface développée a montré une précision de détection importante pour le défaut étudie.

TableaulV.7. Les résultats du cas sain

Niveau de charge | AVR VAR La sortie (SC)
25% 9.21634 0.0047 0%
9.21989 0.0017 0%
50% 10.2043 0.0319 0%
10.1263 0.0192 0%
75% 11.7901 0.0240 0%
11.7825 0.0104 0%
100% 15.0271 0.0117 0%
15.0365 0.0087 0%
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Tableau IV 8. Les résultats obtenus pour un déséquilibre de 5%

Niveau de charge | AVR VAR La sortie (SC)
25% 8.67235 2.82166 4.833%
8.66899 2.65168 4.83276%
50% 9.61292 1.74045 4.8%
9.62973 1.74211 4.8%
75% 11.5421 1.72519 4.81987%
11.5497 1.63604 4.82045%
100% 15.061 1.33369 4.83681%
15.075 1.37609 4.83794%

Tableau IV 9. Les résultats obtenus pour un déséquilibre de 10%

Niveau de charge | AVR VAR La sortie (SC)
25% 8.61297 8.0767 9.82074 %
8.62126 8.38581 9.82074%
50% 9.73493 1.77277 9.81075%
9.73105 7.11681 9.81075%
75% 11.7785 5.89571 9.81075%
11.7765 5.77077 9.8345 %
100% 15.304 5.91452 9.84543%
15.3096 5.76467 9.84581%

FERRYES

Department of Electrical Engineering, LES Laboratory, University 20 Aout 1955- Skikda, Algeria
Online Detection of phase imbalance Fault ™ Expert System for wind turbine™
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Figure. 1V.34 L'interface graphique développée pour la surveillance du déséquilibre de phase.
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IV.5 Le défaut de roulement a billes
IV.5.1 Les types de défaut de roulement

Le défaut de roulement se divise en deux catégories (défaut ponctuels, rugosité généralisée)
[27]. Les defauts ponctuels sont représentes comme défaut visible paru dans les différentes
composantes de roulement (Figure.l\VV.35) (bague intérieure, bague extérieure, cage, billes).
Ce type de défaut produit des fréquences prédictives dans le spectre de vibration. Il dépend de
la surface de roulement qui contient le défaut. Chaque élément de roulement est caractérise par
une fréquence spécifique qui définit ’apparition de défaut. Les valeur de ces fréquences sont
calculée en fonction de la vitesse de rotation de 1’arbre et de la géométrie du roulement [28 ].
Contrairement au défaut ponctuel , la deuxiéme catégorie (défaut rugosité généralisee)
représente des fréquences associées qui ne sont pas prédictives cela est di a différentes causes
comme la corrosion, manque de lubrification et le montage incorrect sur I’arbre .....etc [29 ].

1VV.5.2 La constitution du roulement a billes

D’une maniére générale (Fig. 1V.35), les roulements sont constitués de quatre composants
essentiels.

» un organe externe/ bague extérieure ;

» un organe interne/bague intérieure ;

» des organes roulants /une rangée de billes ;

» un organe de lubrification/ cage.
Cependant, les organes de roulement peuvent-étre des billes, des rouleaux ou des aiguilles ayant
des caractéristiques spécifiques en termes de charges radiales et axiales supportées de vitesse
limite ou encore de défaut d’alignement admissible. Par ailleurs, les roulements a billes se
distinguent selon la forme de leur bague : roulement a billes a gorge profonde, contact oblique,
rotule sur billes et buté a billes.

largeur

bague extérieure

[ f&\\\\\\\\'\s
diamétre extérieur ’_@ (outer ring)
‘m bague intérieure

(inner rin
face g/

alésage
I
(bore)

billes

(balles)

cage

(separator)

Y

Figure. IV.35 La constitution d’un roulement a billes
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IV.5.3 Le type de signal utilisé dans le diagnostic du défaut de roulement

Les signaux de vibration dans réalité venant a partir du défaut de roulement sont de type non-
stationnaire. La détection dans les trois domaines (temps, fréquence, temps- fréquence) a des
avantages et des inconvénients. Malgré que I’analyse fréquentielle est une méthode standard
et fiable par les méthodes classiques (FFT, WT, DEM, ...etc.), des méthodes alternative sont
été proposées pour plus de fiabilité et compatible avec la nature de ces signaux. SAIDI et al
[29] ont montré que les résultats obtenus par la combinaison entre la DEM et Bl Spectrum sont
tres appropries pour les signaux de vibration bruités qui ne conviennent pas avec I'analyse
fréquentielle. CAO et al [30] ont introduit la EWT (empirical wavelet transform) cette méthode
est basée sur la segmentation du spectre de signal de vibration. Cette procédure a montré une
efficacit¢ de détection par contre le probléme majeur pour cette technique, c’est comment
segmenter le spectre de maniére adaptative. Les méthodes proposées dans [29]-[30] comptent
sur le traitement par la DEM. Mais d’autres chercheur sont appliqué des outils de traitement de
signal aux signaux de vibration pour permettre d’obtenir une représentation temps-fréquence
en apercevant le comportement des indicateurs du défaut dans ce domaine. LIU et al [31] ont
utilisé le ATW (auto termwindow) dans le but réduire les termes d’interférence générés par la
distribution de vigner ville et renforcer I'extraction de caractéristiques du défaut. Les signatures
des défauts de roulement sont parfois faibles par rapport au bruit aléatoire de vibrations
d'engrenage. LaWigner—Ville spectrum basé sur le cyclic spectral density (CSWVS) [32]
présente une solution parfaite pour extraire les motifs reliés aux défauts de roulement et
d’obtenir une représentation temps-fréquence avec des termes d’interférence réduited’une
résolution fréquentielle améliorée .

IV.5.4 Les fréquences caractéristiques des défauts de roulement

Les défauts dans les éléments du roulement sont généralement localisés dans la bague
extérieure, la bague intérieure, I'élément roulant, ou la cage. Le contact de tels défauts avec les
surfaces génére une série d’impulsions périodiques. Grace a différentes techniques de
traitement du signal, les fréquences caractéristiques de roulement (BCF) peuvent étre identifiées
a partir des signaux de vibration. Pour un fonctionnement a vitesse constante, on peut considérer
les fréquences caractéristiques données par les formules ci-dessous.

» La fréequence de passage d'un élément roulant sur un défaut de bague extérieure
donnée par I'équation suivante :

d
foexe =05frn [1= (Scosa)]  (1V.33)
(n) est le nombre d'éléments roulants (billes, rouleaux ou aiguilles), (d ) est le diametre moyen,

(b) est le diameétre des éléments roulants,(«) est I’angle du contact , f, =(Nr/60) est la fréquence
de rotation de I’arbre ou (Nr) est la vitesse de rotation de 1’arbre.

» La fréquence de passage d'un élément roulant sur un défaut de bague intérieure, placé
sur 1’arbre tournant est donnée par 1’équation suivante :

foine=05fn [1 + (% cos a)] (IV.34)

» La fréquence de passage d’un défaut de cage est donnée par I’équation suivante :
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frage =05 £ [1= (Scosa)|  (v.39)

» La fréquence de passage d’un défaut de bille (ou rouleau) sur la bague externe ou sur
la bague interne est donnée par 1’équation suivante :

foite = 0.5 51— (Scosa)]  (1v.36)

Le fonctionnement a faible vitesse ou a vitesse variable, les impulsions de défaut n’apparaissent
pas dans un intervalle de temps constant qui doit générer des niveaux de vibration en fonction
de la vitesse de rotation instantanée. Lors des vitesses plus rapides, les niveaux différents de
vibration sont plus élevés et les impulsions sont étroitement espacées. L'inverse se produit a des
vitesses plus basses comme le montre la figure 1V.36.

Comme illustré dans la figure 1V.37, les fréquences caracteéristiques de défaut du roulement ne
présentent pas un pic d’amplitude important dans le spectre de fréquence (défaut bague
extérieur).Le spectre du roulement défectueux montre généralement une concentration en
énergie et des pics importants dans la plage des hautes fréquences (> 2 kHz), car les impacts
excitent de diverses résonances structurelles du roulement.

1/BPFO
—

Signal de vibration

Temps

La haute vitesse

La Faible vitesse

h—h

Temps

Signal de vibration

Figure IV.36 La représentation schématique des signaux de vibration idéaux pour le
fonctionnement avec défaut bague extérieur

IV.5.6 La détection par enveloppe du défaut de roulement

Pour résoudre le probléeme de la détection des fréquences caractéristiques du défaut de
roulement dans le spectre du signal de vibration, on emploie la technique d’enveloppe
(également connue sous le nom de technique de résonance haute fréquence [TRHF]). La
méthode de détection d’enveloppe (ED) est basée sur 1’extraction des forces impulsive d0 au
passage des éléments roulants sur le défaut, il excite la résonance structurelle des roulements.
Les résonances sont ainsi modulées en amplitude a la fréquence de défaut caractéristique en
démodulant l'une de ces résonances. La mise en ceuvre de I'ED comporte trois étapes
principales. Dans la premiére étape, le signal de vibration est filtré pour éliminer le bruit
aléatoire de haute fréquence. La deuxiéme étape, on applique la transformé de Hilbert dans le
but d’extraire I’enveloppe du signal de vibration filtré. En dernier, le signal d'enveloppe est
converti en domaine de fréquence pour détecter les fréquences caractéristiques du défaut de
roulement.
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Figure 1\VV.37 Le spectre de vibration avec un défaut de roulement bague extérieure

IVV.5.7 I’algorithme de détection

(Signal de vibration ] WM

La transformé II I I' Il I w '
de Hilbert

l

(Filtrage par (D WT+DEM)]

le spectre
d'enveloppe

Figure 1V.38 I’extraction de 1’enveloppe idéale

La méthode de détection par enveloppe est basée sur I’extraction de 1’enveloppe du signal de
vibration du défaut. On utilise un filtre qui se compose par la (DEM et DWT) pour obtenir une
enveloppe idéale qui permet d’avoir une détection précise du défaut.
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I
1VV.5.8 Les Données expérimentales du défaut de roulement

L'ensemble de données provient d'un banc d'essai de roulements, un défaut de la bague externe
et un defaut bague intérieure a différents niveaux de charges,

Figure 1V.39. Les défauts de roulement a) La bague extérieure b) La bague intérieure

Le banc d’essai est équipé d’un roulement avec les paramétres suivants:

Pitch diametre: 1.245
Nombre des billes :8
Diameétre extérieur D: 0.235
L’angle du contact :0

YV V.V V

La vitesse de rotation de I’arbre est de 25 Hz et la fréquence d'échantillonnage égale a
fs =48828Hz. On applique 1’algorithme de détection de la figure IV.37 sur les signaux de
vibration ; on utilise la méme ondelette mére du tableau 5 et 1’équation IV.30 pour calculer le
niveau de décomposition qui est donné par le tableau 1V.10.

Tableau 10: Les différentes bandes de fréquences des signaux de vibration du défaut de
roulement

NIVEAU | bandes de fréquences fs = NIVEAU bandes de fréquences fs =
48828 Hz 48828 Hz
D1 24414 - 48828 Hz D6 762.937 - 1525.875 Hz
D2 12207 - 24414 Hz D7 381.468 - 762.937 Hz
D3 6103.5 - 12207 Hz D8 190.73 - 381.468 Hz
D4 3051.75 - 6103.5 Hz D9 95.36- 190.73 Hz
D5 1525.875 - 3051.75 Hz D10 47.86 - 95.36Hz

Les résultats de DEM et DWT sont représentés sur la figure 1V.40
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Figure.IV.40 les résultats de la décomposition de 1I’enveloppe du défaut bague
extérieure par DEM et DWT

La combinaison entre la DEM et DWT a permis d’avoir une enveloppe idéale qui contient
uniquement des impacts périodiques générés par le défaut. La figure 1VV.41 montre la différence
entre I’enveloppe du signal de vibration et le filtrage de I’enveloppe filtrée par I’algorithme de
la figure 1V.38

a)
T T T T T b) T T T T T T T T
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— Enueloppe idéal pour la détection I s i1~ Enveloppe idéal pour [a détection
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Figure IV.41 L’enveloppe idéale du défaut de roulement a) la bague intérieur b) la bague
extérieure.

A partir des équations 1VV33. 1V34, on calcule les fréquences caractéristique du défaut de
roulement (bague extérieure, bague intérieure), et déterminons ces fréquences dans le spectre
d’enveloppe. A la base des données du roulement, la signature du défaut bague
extérieure(SDBE) est égale a 118 Hz et pour le défaut bague intérieure est égal a 81.2 Hz. Les
figures 1V42.43 montrent les résultats obtenus par 1’algorithme de la Fig.IV.38 ou les
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fréquences caractéristique du défaut bague intérieure (FCBI) bague extérieure (FCBE) ont été
bien identifiés dans les spectres de 1I’enveloppe des signaux de vibration .

la fréquence caractéristique
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Figure 1V.42 les fréquences caracteéristique du défaut bague intérieure (FCBI)
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Figure 1V.43 les fréquences caractéristique du défaut bague extérieure (FCBE)

1V .6 Conclusion :

Nous proposons un algorithme de diagnostic capable de détecter la défaillance du stator et du
rotor et le défaut de roulement dans le mécanisme de positionnement d’éolienne .En fait, la
configuration ¢électrique du mécanisme d’ajustement des pales (angle d’inclinaison) utilise un
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moteur a induction alimenté par un convertisseur de fréquence, rend l'algorithme proposé
approprié pour la surveillance en ligne des deux systemes .

La détection en ligne de défaut de rotor a permis de quantifier le nombre de barres cassées a
I’aide des réseaux de neurones, le regroupement par le (C moyen flou) et les critéres de
distance. Le spectre d’enveloppe donne une composante tres sensible a la gravité et la variation
du niveau de charge. L’utilisation de I’indicateur (2fs) du spectre de 1’enveloppe nous fournit
une bonne lisibilité du défaut étudié.

A partir de I’extraction de I’enveloppe du signal de courant du systeme triphasé on peut déduire
le niveau de déséquilibre a I’aide de la logique flou.

Il est également démontré que I’utilisation du processus de filtrage par DEM et DWT
améliorent le pic de fréquence caractéristique du défaut est sensiblement amplifié dans le
spectre de I'enveloppe par rapport au spectre direct du signal de vibration pour les deux cas
étudiées. La determination de la fréquence de résonance du roulement est une tache difficile,
la combinaison entre DEM et DWT a donner une enveloppe idéale pour une détection précise.
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Conclusion générale

L’objectif principal de ce travail de recherche présenté dans cette thése consiste a identifier la
meilleure stratégie pour garantir une surveillance de 1’état d’éolienne qui permettra de répondre
le mieux a des exigences spécifiques et les conditions de fonctionnements. Nous avons proposé
une méthode efficace pour une détection précoce des différents défauts qui peuvent affecter
les organes qui constituent le systeme éolien.

Aprés avoir dressé un état de I’art sur les défauts, les causes, les effets et les statistiques, nous
nous sommes intéressés dans le chapitre Il aux modeles mathématiques du signal de vibration
du défaut de pignon. Ce modele nous a aidés a comprendre 1’effet des défauts sur la forme
théorique du signal dans le domaine temporel et fréquentiel. Dans le cas réel, le parametre FMO
a été utilisé par un parc d’éoliens dans le but de détecter le défaut de pignon. L’apparition de ce
type de défaut provoque des pics de forte amplitude périodique a la vitesse de rotation d’arbre.
Les bandes latérales au tour de la fréquence fondamentale de maillage caractérisent 1’état de
la boite de vitesse qui est une partie essentielle dans la chaine de conversion de 1’énergie du
vent a une autre forme d’énergie mécanique pour entrainer le générateur. Le nombre important
de bandes latérales sur une large gamme de fréquence ne permet pas de bien analyser le
comportement du défaut et ne facilite pas la tache de détection car il ne retient pas un taux de
sensibilité et il change a chaque test.

Le défaut de pignon provoque des chocs périodiques proportionnels & la vitesse de rotation de
I’arbre. Cette caractéristique nous conduit a extraire 1’enveloppe du signal de vibration. Dans
le chapitre 111 nous avons proposé, une méthode basée sur la transformé de Hilbert. A partir de
I’enveloppe nous déterminons le comportement du défaut dans les trois domaines de détection
(temps, fréquence, temps-fréquence). Les parameétres statiques dans le domaine temporel ont
montré une sensibilité au défaut étudié comme le krutusis et Skewness. Dans le domaine
fréquentiel le spectre de I’enveloppe présente des pics d’amplitude importants multiple de la
fréguence de rotation sur une gamme réduite en plus la détection ne sera pas dépendante de la
fréquence fondamentale de maillage et ces bandes latérales, mais elle se base sur une
composante frequentielle due a I’impact du défaut a ’autre engrenage sain. La détraction dans
le domaine temps-fréquence se fait avec la distribution de wigner vill. Cette technique est
performante concernant la résolution temporelle et fréquentielle des signaux non stationnaires
et multi-composants. L’inconvénient majeur de cette technique, c’est les termes d’interférence
qui sont apparus dans la représentation et ne présentent aucune interprétation au défaut étudié.
Dans le but de remédier de ces termes, 'utilisation du noyau comme le noyau exponentielle
(Choi-Williams) ou le signal analytique peut éliminer certain terme d’interférence pour avoir
une présentation qui contient que les autos termes et définit I’apparition de défaut. La tache de
classification met I’exigence de choisir des indicateurs sensibles au défaut, d’une autre part la
méthode de classification occupe aussi une importance capitale. Le SVM est une méthode bi-
classe qui permet de classer les données linéaires et non, linéaire par des frontieres. Les
fréquences du défaut dans le domaine fréquentiel présentent des inducteurs qui donnent un
diagnostic précis et efficace du défaut étudié.

Cette demarche d’extraction d’enveloppe a permis de mettre en évidence la détection des autres
types de défauts dans le mécanisme de positionnement qui a un réle trés important pour
maintenir la nacelle face au vent pour un maximum d’extraction d’énergie cinétique. Des
défauts comme : roulement, cassure de barre du rotor et le déséquilibre des phases, sont détectés
par I’enveloppe. L’application de I’ondelette et la décomposition empirique modale permettront
d’avoir une enveloppe idéale filtrée contenant les caractéristiques des défauts (roulement,
déséquilibre des phases, cassure de barre).
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Le défaut de cassure de barre est aussi détecté par la démarche d'extraction d'enveloppe.Le
spectre a montré une composante fréquentielle avec deux types d’alimentation du moteur a
induction sensible a toute variation de charge et la gravité du défaut.

Cette technique a une efficacité concernant la surveillance, le diagnostic et le temps de calcul.

Perspective et les futurs travaux :

La continuité de service est une contrainte forte dans le systeme éolien. Elle nous conduit a
établir un diagnostic précoce. La discrimination des défaillances nous oblige a exploiter des
signatures qui sont sensibles a la variation de charge et la gravité du défaut.

L'enjeu pour mettre 1’énergie éolienne compétitive avec les autres énergies classiques est
d’imposer une stratégie de supervision et de classification capable de prédire 1’état de santé
(la duree de vie restante) des composants critiques tels que (boite de vitesse, générateur ....etc.)
avant 1’arrét total de 1’éolienne ou un dégat fatal exige des colts de maintenance tres élevé. Les
indicateurs des défauts de ce travail représentent un excellent choix pour la procédure du
pronostic, I’évaluation avec les défauts nous amene a I'opportunité de développer une méthode
unifiée de prévision valable pour décrire 1’état (la durée de vie restante) des composantes
étudiées (boite de vitesse, moteur & induction).

La construction d’un systéme se compose du diagnostic et du pronostic qui nous offrent la
propriété de remédier aux interventions inutiles et d’assurer un taux de fonctionnement parfait.

Les futurs travaux :

Le pronostic est basé sur des données expérimentales qui suivent la dégradation des
composantes. En revanche, le diagnostic tente de détecter les organes défaillants. La mixture
entre les deux disciplines est une stratégie moderne du marché des éoliennes, car les recherches
actuelles dans ce domaine préferent le jumelage des deux fonctions (diagnostic, pronostic) en
méme temps. Plusieurs opportunités pour continuer les recherches au-dela de 1’étendue de cette
these.

Quelques idées formulées sont présentées comme suit :

» I’impact du défaut sur la qualité de I’énergie délivrée aux réseaux electriques concernant
le diagnostic et le pronostic.

> Développer des méthodes de pronostic permettant d’évaluer la duréedu vie des organes
a lent terme et court terme.

» Lamise au point des méthodes de détection qui se repose sur des outils de traitement du
signal puissant & I’avantage d’identifier des signatures de défaillance avec la naissance
du defaut.

» L’intégration des algorithmes de (pronostic-diagnostic) au systeme SCADA a un
objectif de définir la précision reelle, la performance des méthodes développes et la mise
en ceuvre des modifications nécessaires dans le but d’avoir un taux de fausse alarme
réduit.
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ANNEXE A

Time Synchronous Averaging (TSA)

La moyenne temporelle synchrone, ou moyenne synchrone, est une procédure qui permet de
supprimer le bruit de composant non stationnaire d'un signal de vibration. La méthode TSA est
bien adaptée a lI'analyse des engrenages, car elle permet de séparer la signature vibratoire de
I'engrenage analysé des autres engrenages et des sources de bruit qui ne sont pas synchrones
avec cet engrenage.

La TSA repose sur le fait que toutes les vibrations liées aux engrenages de 1’arbre se répétent
périodiquement avec la rotation de 1’arbre. Cette technique est utilisée pour représenter le
domaine temporel du signal de vibration produit par I'engrenement des dents de I'engrenage sur
un tour complet.

Le TSA de signal de vibration peut aider a éliminer toutes les fréquences sauf les harmoniques
fondamentales et harmoniques de la fréquence de maillage des dents. De cette maniére, la
variation du signal de vibration générée par une seule dent d'engrenage peut souvent étre
identifiée par inspection visuelle

Time Synchronous Averaging» (TSA) a été utilisée dans les défauts des réducteurs pour
moyenner les signaux bruts de vibration sur un nombre d’évolutions dans le but d’annuler les
bruits aléatoires. Elle est formulé par :

JG)

n-—1

1

NZS(t—nT) 0<t <T
n=0

Ou (t) est le signal de vibration, T est la période moyennée et N est le nombre des
échantillons pour le moyen calculé.

En pratique, un signal de vibration émis par une machine en rotation contient de petites
variations de fréquence, méme lorsqu’il fonctionne a une vitesse nominale constante,
L’utilisation de techniques d'interpolation et de ré-échantillonnage est essentielle pour réduire
I'effet des variations de vitesse de I'arbre.
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