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Résumé

Durant ces derniéres années, le diagnostic des défauts affectant les systémes éoliens a été largement
étudié. Un grand nombre des méthodes est disponible visant a améliorer la conception du systéme, a
augmenter la qualité et la production d’énergie électrique et d’en diminuer les cotts. Malgré les
résultats de la recherche, ces systémes multi-complexes restent encore les siéges de réflexions de
plusieurs laboratoires tant qu’industriels qu’académiques.

L’objectif du travail est de montrer comment la méthodologie bond graph peut contribuer
efficacement a la modélisation, I’analyse et le diagnostic des systémes de production d’énergie
électrigue. Ce mémoire regroupe des modéles bond graphs des principaux composants de systéme
éolien, L’intérét de I’utilisation de la méthodologie bond graph pour résoudre ces problémes réside
essentiellement d’une part dans 1’approche énergétique unifiée de tous les domaines de la physique
et dans la mise en évidence graphique de la causalité.

Ce rapport de thése présente une nouvelle méthodologie de diagnostic de défauts au niveau
d’engrenage utilisant la méthodologic Bond Graph. L’objectif est de générer des données en
fonctionnement sain et en fonctionnement défaillant de ses variables. Les deux méthodes sont
implémentées sous 20-sim et Matlab/ Simulink. Les données de systeme acquises sont traitées et
analysées par la méthode FDI. La détection et la localisation de défauts de la machine sont obtenues
par I’analyse des résidus. Les résidus sont des indicateurs de défaillance ou non du systéme étudi€.
L’analyse et la classification des résidus de modéle étudiée dans ce rapport de thése par I’analyse
spectrale de plusieurs résultats de simulation montrent I’efficacité de la méthode Choisi pour I’analyse

et le diagnostic des défauts.

Mots Clé : Bond Graph, Analyse et Diagnostic, Analyse spectrale, Générateur de Résidus, Energie

éolienne, Méthodes FDI, Backlash, Systeme mécatronique.



Abstract

In recent years, the diagnosis of faults affecting wind systems has been widely studied. A large
number of methods are available to improve the design of the system, to increase the quality and
production of electrical energy and to reduce the costs. Despite the results of the research, these multi-
complex systems still remain the seats of reflection of several laboratories as industrial as academic.
The aim of this work is to show how the bond graph methodology can contribute effectively to the
modelling, analysis and diagnosis of electric power generation systems. This memory groups together
the bond graph models of the main components of the wind system. The interest of using the bond
graph methodology to solve these problems resides primarily on the one hand in the unified energy
approach of all the domains of physics. in the graphic highlighting of causality

This thesis presents a hew methodology for diagnosing gear level defects using the Bond Graph
methodology. The objective is to generate data in healthy operation and in faulty operation of its
variables. Both methods are implemented under 20-sim and Matlab / Simulink. The acquired system
data is processed and analysed by the FDI method. Detection and localization of defects in the
machine are obtained by residue analysis. The residues are indicators of failure or not of the studied
system. The analysis and classification of model residues studied in this thesis report by the spectral
analysis of several simulation results shows the effectiveness of the method chosen for the analysis

and diagnosis of defects

Key Words: Bond Graph, Analysis and Diagnostic, Spectral Analysis, residue, wind energy, Robust,
Backlash, Mechatronic



uaile

e aelsVl ol bt il 3 Jlasl sae jpab ) (5l a3l 8l sl Aol AsW) (3 Jold) el )
Bllall sty Gy a3k} Jlael odn (ot el Rpadl DLl 5 5l e el L) 21 ) (5o
dpaall (3 Eonll Vg Slind) saase LbsY) oda Iy ¥ Y £l e g oy IS sy G5l S
gk, dsleal Sl
s & di 3 o Ko AL o (Bond Graph) sl sisd) daed (K5 S bl 5 Jaall s 0 Coag)
Alad Zg ) b S it Ol 5l Ko 730 BSIL el pady a3l oS0 Bl s Al jaeady
S sl oVl K sl Bllall ol dasly Klall odn Jo danll oda plasial o 50Ul 5Ky L)
348 e b ol

A e Bl dl ol
d_\gjb db& .,\Jjj\ W r‘JML\ g.)LL..uL\ (S grn Lf\p g_)j\aj\ ua&u»ﬂ [BYRES W CJL JJJLJ\ BV r.)\.cu
/Matlab 4 20-sim Ca\jd\ plasiad ¢ .rw\ Ol bl e 3, 422 e 3 O ag e b e
& el By L B b plasanl Wy ZudS plladl SBlLy dblas (525 . SUL o 54 Simulink
1 (3 gl Aol Ll sy S ) VRN I b e 5l (3 o) oy a3S” S Jpad
gl panady (ol 5 Do lall dllas el ST 2l o el adal) ol S o ol o
el
el ot el B el jasesdy S S0 5K (Ol i JlasYl iy LS



Liste Des

Figures




Liste des Figures

Fig.1.1- Anomalies et observations classées par criticité croissante..........cccoceeeevviererieenn, 12
FiQg.1.2- TYPES UES UETAULS ......c.ve it nneas 12
Fig.1.3- Classification des méthodes de diagnOStiC........cccccurrrieireriiiniinereese e 14
Fig.1.4- Schéma fonctionnel du filtre de Kalman..........cccooiiiiiiiiiiiieee e 21
Fig.1.5- Principe de l’approche par estimation des parameétres......................c..cccooceevavunnnn. 23
Fig.1.6- Le principe d’un eStIMALEUr .......................ccccooeiiiiiiiiiiiiiieeese e 24
Fig.1.7- L’architecture générale d’un tel systéme de surveillance........................................ 27
Fig.2.1- Lien BONd graph.........c.coviiiiiie et 32
Fig.2.2- Représentation des transferts de pUISSANCE..........ccccveviiieieeie s 32
Fig.2.3- Représentation générale d’un élément Bond graph .........................cc.cccooveennns, 34
Fig.2.4- Représentation générale de I’élément C ......................ccccooeveiiicinciiiiiiiiiiieeees 35
Fig.2.5- Représentation générale de ’élément I ...........................ccocevevviceiciiceniniiiniaieniennns 35
Fig.2.6- Représentation générale des éléments Se et Sf.........ccoveviieieii v, 36
Fig.2.7- Représentation genérale de 1a JONCON 0 ......ccooveeeiiiieiiiiiieees e 36
Fig.2.8- Représentation générale de 1a JoNCtioN 1 ........cccoovviviiiiiciicie e, 37
Fig.2.9- Transformateur TF et son équation CONSLItULIVE ...........cccoiveiviiiiieie e, 37
Fig.2.10- Gyrateur GY et son équation CONSItULIVE. ............covrieiiiineice e 38
Fig.2.11- NOtion de CaUSAIITE .........c.ociiieee e 38
Fig.2.12- Les principaux composants d’une é0lIENNE ...t 39
Fig.2.13- Modeéle de I’60lienne .......................c..ccouuiuiiiniiiiiiiii e 40
Fig.2.14- Profile dU VENT ...t 41
Fig. 2.15- Coefficient de puissance pour différentes valeursde ff ...............c.c.cccoovrvvnenns. 43
Fig.2.16- Modele de la Partie Aérodynamique SOUS 20-SiM ..........cccooveiriininieseneresieseneeeanes 43
Fig.2.17- Modéle mécanique de I"80lIENNE..........cocviiieii i 44
Fig.2.18- Modeéle a Trois masses sous le logiciel 20-SiM .........ccccoevieiiiieiiecece e, 46
Fig.2.19- Backlash MECANISIME..........c.ci i 47
Fig.2.20- La force élastique Non lINEAITE .........ccooiiiiiiieeciee e 47
Fig.2.21- Circuit équivalent de machine asynchrone............c.ccccooeieiiiiiiicce e, 48
Fig.2.22- Relation entre un systeme triphasé et un systeme diphasé équivalent.................. 49
Fig.2.23- Modele Bond Graph de la transformée de Park ............ccccocooniviininciiincicenn, 50
Fig.2.24- Modéle de la machine asynchrone sous 20-SiM ...........cccccvveveiieiienecieeseece e, 50
Fig. 2.25- Bond Graph SySteme COMPIEL..........oooviiiiiiiieie s 51
Fig.2.26- Schéma synoptique du systeme éolien SoUS 20-SiM.........ccooerireneienienieneeeeens 52

Fig.2.27- Healthy SYSIEM FESPONSE ......ccvvieiieiiieiie sttt e s 54



Fig.2.28- System response With Jo=0.1rad..........cccooieririiiin i 55

Fig.2.29- System response With Jo=0.2 rad ..........ccocereriiiieiiiiseeee s 56
Fig.2.30- System response With Jo=0.4 rad ..........ccccereiiiiriniiieeeee s 57
Fig.2.31- Residuals generation at Jo=0.2 rad on Eletromagnetic torque, Low speed and hig.h
speed between healthy and faulty SYStEM..........ccoviiiiiiic i 58
Fig.2.32- Residuals generation at Jo=0.4 rad on Eletromagnetic torque, low speed and hig.h
speed between healthy and faulty SYSteM..........ccoviiiiiiic i 58
Fig.3.1- Principes du périodogramme et du corrélogramme............ccocoverrieneneinieneneennns 64
Fig.3.2- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Couple électromagnétiques (C,.) , (b)-
Erreur sur C,, (c)-Périodogramme(C,) et (d)- Périodogramme(Err_C.). ....ccccoovevvvvueruennn. 81
Fig.3.3- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Vitesse Lente 24, (b)-Erreur surf4, (c)-
Périodogramme (£2,) et (d)- Périodogramme (Err_£21). ..c.cccooveiveieieiieie e 82
Fig.3.4- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Vitesse Rapide (£25), (b)-Erreur sur 2,,
(c)-Périodogramme (£2,) et (d)- Périodogramme (Err_£23)......ccccocereinieniinienenese e 82
Fig.3.5- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Coefficient de puissance (C,), (b)-
Erreur sur C,, (c)-Périodogramme (C)) et (d)- Périodogramme (Err_Cp). ........c.cccoeuuneve. 83
Fig.3.6- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Couple mécanique T,,, (b)-Erreur sur
T, (c)-Périodogramme (T,,) et (d)- Périodogramme (Err_T ). «.cooceovvereinineeineee, 83
Fig.3.7- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Puissance mécanique P,,, (b)-Erreur
sur P,,, (c)-Périodogramme (P,,) et (d)- Périodogramme (Err_P,,). ..c.ccoceovrvenernenenennne. 84
Fig.3.8- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Couple électromagnétiques (C.) , (b)-
Erreur sur C,, (c)-Périodogramme(C,) et (d)- Périodogramme(Err_C,)........c.ccccevevvennnne. 84
Fig.3.9- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Vitesse Lente (24) , (b)-Erreur sur £24,
(c)-Périodogramme (£2,) et (d)- Périodogramme (Err_24)....cccooeiiiiieiieiiiceeeee e 85
Fig.3.10- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Vitesse Rapide (£2,) , (b)-Erreur sur
0,, (c)-Périodogramme (£2,) et (d)- Périodogramme (Err_025).....ccccccovvveiiieiieiiiecieie e, 85
Fig.3.11- Evolution temporelle et frequentielle du : (a)-Coefficient de puissance (C,) , (b)-
Erreur sur €y, (c)-Périodogramme (C,) et (d)- Périodogramme (Err_Cp) .........c.cccceoovnven. 86

Fig.3.12- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Couple mécanique T,,, (b)-Erreur sur
T,,, (c)-Périodogramme (T,,,) et (d)- Périodogramme (Err_T,;,) «.ccccoovveiveiveieiieieeie e, 86

Fig.3.13- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Puissance mécaniqueP,,,, (b)-Erreur
sur P,,, (c)-Périodogramme (P,,,) et (d)- Périodogramme (Err_P,;,). .c..cccooveveevveieenecnennnn, 87

Fig.3.14- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Couple électromagnétique C,., (b)-
Erreur sur C,, (c)-Périodogramme (C,) et (d)- Périodogramme (Err_Cg).....c..ccovevvevuenennn. 87

Fig.3.15- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Vitesse Lente 24, (b)-Erreur sur 24,
(c)-Périodogramme (£24) et (d)- Periodogramme (Err_£24)....cccooeiiiiieiieiecieeeene e 88

Fig.3.16- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Vitesse Rapide £2,, (b)-Erreur sur 2,
(c)-Périodogramme (£2,) et (d)- Periodogramme (Err_£25)....ccccoevviiiiiieieeieceene e 88

Fig.3.17- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Coefficient de puissance C,, (b)-
Erreur sur €y, (c)-Périodogramme (C,) et (d)- Périodogramme (Err_Cp). ........c.cccoeurvnnnv. 89



Fig.3.18- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Couple Mécanique T,,, (b)-Erreur

sur T,,, (c)-Périodogramme (T,,) et (d)- Périodogramme (Err_T,,). ccccooovvvivivinnieieiene, 89
Fig. 3.19- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Puissanc Mécanique P,,, (b)-Erreur
sur P,,, (c)-Périodogramme (P,,,) et (d)- Périodogramme (Err_P,,). cccocvveveviiveieeieeieriennnn, 90
Fig. 3.20- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Couple électromagnétique C,., (b)-
Erreur sur C,, (c)-Périodogramme (C,) et (d)- Périodogramme (Err_C,)........cccccevvevuennee. 90
Fig.3.21- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Vitesse Lente 24, (b)-Erreur sur 24,
(c)-Périodogramme (£2,) et (d)- Périodogramme (Err_£21).....ccccoveveveneneneinsieeieeeeieiens 91
Fig.3.22- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Vitesse Rapide 2,, (b)-Erreur sur 2,,
(c)-Périodogramme (£2,) et (d)- Périodogramme (Err_£25).....c.cccooveveieneniiiienie e 91
Fig.3.23- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Coefficient de puissance C,, (b)-
Erreur sur C,, (c)-Périodogramme (C)) et (d)- Périodogramme (Err_Cp). ........c.cccocoevnvve. 92
Fig.3.24- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Couple MécaniqueT,,, (b)-Erreur
sur T,,, (c)-Périodogramme (T,,,) et (d)- Périodogramme (Err_T,,). ..ccccoevvveveevreiieieciennn, 92
Fig.3.25- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Puissance Mécanique P,,, (b)-Erreur
sur P,,, (c)-Périodogramme (P,,) et (d)- Périodogramme (Err_P,,). «c.ccccovvevvivreiieeiecnennn, 93
Fig.3.26- (a)- Evolution temporelle de C,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de (Err_C,)
et DSP de (Err_C,) pour un défaut de backlash Jo=0.1 rad..........ccccceerrmrvniiiiniininnieinnnn, 94
Fig.3.27- (a)- Evolution temporelle de 4, (b)-Erreur sur Q4, (c)- Spectrogramme de (Err_
Q,) et DSP de (Err_ Q,) pour un défaut de backlash Jo=0.1rad.........c.ccccecvrvriiriieneneen, 94
Fig.3.28- (a)- Evolution temporelle de Q,, (b)-Erreur sur €., (c)- Spectrogramme de (Err_
Q,) et DSP de (Err_ Q,) pour un défaut de backlash Jo=0.1rad.........c.cccccecervrrireieneneen, 95
Fig.3.29- (a)- Evolution temporelle du C,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de (Err_
Cp) et DSP de (Err_ C,) pour un defaut de backlash Jo=0.1 rad.95............cccoocvviiicinnnne, 95
Fig.3.30- (a)- Evolution temporelle du T,,, (b)-Erreur sur T,,, (c)- Spectrogramme de (Err_
T,,) et DSP de (Err_T,;,) pour un défaut de backlash Jo=0.1rad. .........ccccecvrerrrvrerrnnne. 96
Fig.3.31- (a)- Evolution temporelle du P,,,, (b)-Erreur sur P,,, (c)- Spectrogramme de (Err_
P,,) et DSP de (Err_ P,,) pour un defaut de backlash Jo=0.1rad .......ccccoevrrnnvrennnnne, 96
Fig.3.32- (a)- Evolution temporelle de C,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de (Err_C,)
et DSP de (Err_C,) pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad..........c.ccccecevmrvrrrivinnreieiene, 97
Fig.3.33- (a)- Evolution temporelle de Q4, (b)-Erreur sur Q4, (c)- Spectrogramme de (Err_
Q,) et DSP de (Err_ Q) pour un defaut de backlash Jo=0.2 rad. ........ccccoveiriniiiennnnne, 97
Fig.3.34- (a)- Evolution temporelle de Q,, (b)-Erreur sur Q,, (c)- Spectrogramme de (Err_
Q,) et DSP de (Err_ Q,) pour un defaut de backlash Jo=0.2 rad. ........ccccovvvriniirennnnne, 98
Fig.3.35- a)- Evolution temporelle du Cp,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de (Err_
Cp) et DSP de (Err_ C,) pour un défaut de backlash Jo=0.2 ra...........ccccovuvniiiniinninnn, 98
Fig.3.36- (a)- Evolution temporelle duT,,, (b)-Erreur surT,,, (c)- Spectrogramme de
(Err_T,,) et DSP de (Err_T,,,) pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad............ccoeevverrrennenne. 99

Fig.3.37- (a)- Evolution temporelle du P,,, (b)-Erreur sur P,,, (c)- Spectrogramme de (Err_
P,,) et DSP de (Err_ P,,) pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad............cccceevvevveviernnenenn, 99



Fig.3.38- (a)- Evolution temporelle de C,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de (Err_C,)
et DSP de (Err_C,) pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad..........ccccceevrvrivniriivninnrieinnnnnn 100

Fig.3.39- (a)- Evolution temporelle de 4, (b)-Erreur sur Q4, (c)- Spectrogramme de (Err_
Q,) et DSP de (Err_ Q4) pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad. .......cc.ccccceevrvvrvrrierrnnnnnn. 100

Fig.3.40- (a)- Evolution temporelle de Q,, (b)-Erreur sur Q,, (c)- Spectrogramme de (Err_
Q,) et DSP de (Err_ Q,) pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad. ........c.ccccceevrivnvniernnnnnne. 101

Fig.3.41- (a)- Evolution temporelle du C,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de (Err_
Cp) et DSP de (Err_ Cp,) pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad..........cc.cocoovviiniiiiininninnn, 101

Fig.3.42- (a)- Evolution temporelle du T,,, (b)-Erreur sur T,,, (c)- Spectrogramme de (Err_
T,,) et DSP de (Err_T,,) pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad. .........c.cceevrvvrvrrverrnrnnne. 102

Fig.3.43- (a)- Evolution temporelle du P,,, (b)-Erreur sur P,,, (c)- Spectrogramme de (Err_
P,,) et DSP de (Err_ P,,) pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad............cccecvrvvnvrierinnnn. 102

Fig.3.44- (a)- Evolution temporelle de C,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de (Err_C,)
et DSP de (Err_C,) pour un défaut de backlash Jo=0.4 rad .........ccccceovrrriniininiinininnnnn, 103

Fig.3.45- (a)- Evolution temporelle de 4, (b)-Erreur sur Q4, (c)- Spectrogramme de (Err_
Q,) et DSP de (Err_ Q) pour un défaut de backlash Jo=0.4 rad.............ccceovrririrerennnne. 103

Fig.3.46- (a)- Evolution temporelle de Q,, (b)-Erreur sur Q,, (c)- Spectrogramme de (Err_
Q,) et DSP de (Err_ Q,) pour un défaut de backlash Jo=0.4 rad.............ccceovrvrrevierennnne. 104

Fig.3.47- (a)- Evolution temporelle du C,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de (Err_
Cp) et DSP de (Err_ Cp,) pour un defaut de backlash Jo=0.4 rad...........c..cccooevviiiiininnnen, 104

Fig.3.48- (a)- Evolution temporelle du T,,, (b)-Erreur sur T,,, (c)- Spectrogramme de (Err_
T,,) et DSP de (Err_T,,,) pour un défaut de backlash Jo=0.4 rad. ...........ccccoeevvrveverennne. 105

Fig.3.49- a)- Evolution temporelle du P,,, (b)-Erreur sur P,,, (c)- Spectrogramme de (Err_
P,,) et DSP de (Err_ P,,) pour un défaut de backlash Jo=0.4 rad.............ccooevvereverennnne. 105

Fig.3.50- (a)- Evolution temporelle du Err_C,, (b)-Erreur Estimée sur C,, par la méthode
de Prony, (c)- Erreur Estimée sur C,, par la méthode de Burg, (d) FFT de Err_C, de
référence, (e) et FFT de Err_C, estimée par Prony et la FFT de Err_C, estimée par la
méthode de Burg pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad..........c.cccevumrereiiiiieiivnneieeenn, 108

Fig.3.51- (a)- Evolution temporelle du Err_C., (b)-Erreur Estimée sur C,, par la méthode
de Prony, (c)- Erreur Estimée sur C,, par la méthode de Burg, (d) FFT de Err_C, de
référence, (e) et DSP de Err_C, estimée par Prony et la DSP de Err_C, estimée par la
méthode de Burg pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad..........cccccevmrervrieiieiinnieeieeienn, 108

Fig.3.52- (a)- Spectres par FFT de erreur du Couple électromagnétique (Err_C,) et (b) la
DSP avec les Méthodes de prony et Burgs pour (Err_C,) pou Jo=0.2 rad. ..........cccceecerueuenne. 109

Fig.3.53- (a)- Evolution temporelle du Err_2,, (b)-Erreur Estimée sur C,, par la méthode
de Prony, (c)- Erreur Estimée sur 24 par la méthode de Burg, (d) FFT de Err_2, de
référence, (e) et FFT de Err_Qqestimée par Prony et la FFT de Err_f;estimée par la
méthode de Burg pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad. .......ccccoooeriivniiiiiiiniinieieren, 109

Fig.3.54- (a)- Evolution temporelle du Err_Q2,, (b)-Erreur Estimée sur C,, par la méthode de
Prony, (c)- Erreur Estimée sur 24, par laméthode de Burg, (d) FFT de Err_Q2, de référence,
(e) et DSP de Err_f2;estimée par Prony et la DSP de Err_Q;estimée par la méthode de
Burg pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad.........ccccceriiiiiiiiiiniieiiece e, 110



Fig.3.55- (a)- Spectres par FFT de erreur du Couple électromagnétique (Err_2,) et (b) la
DSP avec les Méthodes de prony et Burgs pour (Err_24) pou Jo=0.2 rad ..........c.ccerverrenenn. 110

Fig.3.56- (a)- Evolution temporelle du Err_C., (b)-Erreur Estimée sur C,, par la méthode
de Prony, (c)- Erreur Estimée sur C,, par la méthode de Burg, (d) FFT de Err_C, de
reférence, (e) et FFT de Err_C, estimée par Prony et la FFT de Err_C, estimée par la
méthode de Burg pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad...........cccceoerrnriniininninciees 111

Fig.3.57- (a)- Evolution temporelle du Err_C., (b)-Erreur Estimée sur C,, par la méthode
de Prony, (c)- Erreur Estimée sur C,, par la méthode de Burg, (d) FFT de Err_C, de
reférence, (e) et DSP de Err_C, estimée par Prony et la DSP de Err_C, estimée par la
méthode de Burg pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad .........cccccevvrininiininiininiieen, 112

Fig.3.58- (a)- Spectres par FFT de I’erreur du Couple électromagnétique (Err_C,) et (b) la
DSP avec les Méthodes de prony et Burgs pour (Err_C,) pou Jo=0.3 rad............cccoervvenne.n. 112

Fig.3.59- (a)- Evolution temporelle du Err_24, (b)-Erreur Estimée sur C,, par la méthode
de Prony, (c)- Erreur Estimée sur 2,par la méthode de Burg, (d) FFT de Err_Q, de
référence, (e) et FFT de Err_Qqestimée par Prony et la FFT de Err_f2;estimée par la
méthode de Burg pour un défaut de backlash Jo=0. 3 rad. .......ccccevvririniiiiiiiininiceen, 113

Fig.3.60- (a)- Evolution temporelle du Err_C,, (b)-Erreur Estimée sur C,, par la méthode
de Prony, (c)- Erreur Estimée sur C,, par la méthode de Burg, (d) FFT de Err_C, de
référence, (e) et DSP de Err_C, estimée par Prony et la DSP de Err_C, estimée par la

méthode de Burg pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad..........cccccevmrmrvniiiieiiiiineieieenn, 112
Fig.3.61- ((a)- Spectres par FFT de Uerreur du Couple électromagnétique (Err_2,4) et (b) la
DSP avec les Méthodes de prony et Burgs pour (Err_24) pou Jo=0.3 rad. ..........cccervrenne.n. 114
Fig.4.1- Schéma bloc de 1a deteCtioN ...........ccooiiiiiiiic e, 117
Fig.4.2- Schéma bloc de 1a classification ...........ccccovviiiciicic e 118
Fig.4.3- Approche de détection et classification simultanges.............c.ccoceorviviiinennenne, 118
Fig.4.4- Approche de détection et classification SUCCESSIVES ..........ccccvrerereririenieeneneeeen, 119
Fig.4.5- Structure d’un réseau Teed-fOrWard ..., 123
Fig.4.6- Modéle de KONONEN........c.oiiiiiiie e 124
Fig.4.7- Complexité d’apprentissage d’un réseau de neurones ......................c.ccccocueun... 125

Fig.4.8- Application des réseaux de neurones en diagnostic d’équipement industriels .... 127

Fig.4.9- Réseau de neurones a fonction de base radiale ...........cccooceiriieiniienninenee, 129
Fig.4.10- Factorisation d’un réseau a fonction de base radiale ......................................... 130
Fig.4.11- Intérét de la factorisation de la fonction gaussienne..........cccccoveveieeieccie s, 131
Fig.4.12- Avantage de la zone de couverture elliptique .........cocvviiiiiine, 131
Fig.4.13- Taux de recouvrement pour un treillis régulier unidimensionnel ...................... 132
Fig.4.14- Décomposition niveau 3 avec la transformée en ondelettes.............c.ccoceveeneenne.n. 136
Fig.4.15- Décomposition de la banque de filtres de la paquets d’ondelettes ...................... 137
Fig.4.16- Les étapes a suivre pour la classification des défauts ............ccocvvveniiinieiinnnn, 137
Fig.4.17- Organigramme de TraltemMeNt ...........ccoovveiiiiieerie e 138
Fig.4.18- Evolution de ’erreur du couple électromagnétique .....................c.c.c.cocueunn.... 139

Fig.4.19- Evolution de Uerreur du Q)i ................ccoovieeiiiiiiiiiiieietee e, 140



Fig.4.20- Evolution de Derreur dut Qy .................c.ccoooeieiiiiiiiiiiiiieseiee s, 140

Fig.4.21- Coefficients de détail Pour Ce, Omegal dans le cas Sains ..........ccccceevverveseennnnn, 141
Fig.4.22- Coefficients de détail Pour Omega2, Pm dans le cas sains ..........c.cccceevvereenen. 141
Fig.4.23- L’erreur sur Ce, Omegal avec un défaut électrique sur les paramétres Rs et Ls de
DD 1ttt E Rt R bRt R e £ oAt Re et et R e Rt e Rt R et et e Re bt eneebe e e ere e 142
Fig.4.24- L’erreur sur Omega2 et Pm avec un défaut électrique sur les parameétres Rs et Ls
(0L OSSPSR 143
Fig.4.25- L’erreur sur Ce et Omegal avec un défaut électrique sur les paramétres Rs et Ls
(0L SRR 143
Fig.4.26- Coefficients de détail Pour Omega2 et Pm avec un défaut électrique Sur les
PAraMELreS LS 1 RS T8 5Y0 ....cueiuiiiieiiiieieeeee et bbb 144
Fig.4.27- L’erreur sur Ce et Omegal avec un defaut électrique sur les parametres Rs et Ls
(o[ I 0L PSSO PSP 147
Fig.4.28- L’erreur sur Omega2 et Pm avec un défaut électrique sur les parameétres Rs et Ls
G L0001ttt et h e e a et bt e a et et r e b e e reebe st e e e re et e nereane 146
Fig.4.29- Coefficients de détail Pour Ce et Omegal avec un défaut électrique Sur les les
PArametres RS €t LS 0 1000 ....cc.vciuiiiecieeie ettt ene s 146
Fig.4.30- Coefficients de détail Pour Omega2 et Pm avec un défaut électrique Sur les
PArametres LS €t RS 08 1000 ....ccuvciuiiieie ettt ettt et nte e sne s 147
Fig.4.31- L’erreur sur Ce et Omegal avec un défaut électrique sur les parameétres Rs et Ls
(0L TSRS 148
Fig.4.32- L’erreur sur Omega2 et Pm avec un défaut électrique sur les paramétres Rs et Ls
(0 [T PSSRSO 148
Fig.4.33- Coefficients de détail Pour Ce et Omegal avec un défaut électrique Sur les
PArametres LS 1 RS A8 1590 ....ccuiiuiiiiiiiiieieie et 149
Fig.4.34- Coefficients de détail Pour Omega2 et Pm avec un défaut électrique Sur les
PArametres LS €t RS U8 1590 ....cuviiiiiiciecie ettt ettt nae e ene s 149
Fig.4.35- L’erreur sur Ce et Omegal avec un défaut électrique Sur les parameétres Ls et Rs
A8 20001ttt bRt R e Rt E R bRt et e bt eRe bt ne et nr et ere e 150
Fig.4.36- L’erreur sur Omega2 et Pm avec un défaut électrique Sur les paramétres Ls et Rs
A8 20001ttt R et ReE bR e Rt et te bt Re bt ne ettt re e 151
Fig.4.37- Coefficients de détail Pour Ce et Omegal avec un défaut électrique Sur les
PArametres LS 1 RS 8 2000 .....c.oiueiiiiiiieieie e 151
Fig.4.38- Coefficients de détail Pour Omega2 et Pm avec un défaut électrique Sur les
PArametres LS 1 RS 8 2000 .......oiuiiiiiiiieieieeee e 152
Fig.4.39- L’erreur sur Ce et Omegalavec un défaut de backlash jo=0.1rad ..................... 153
Fig.4.40- L’erreur sur Omega2 et Pm avec un défaut de Backlash jo=0.1rad .................. 153
Fig.4.41- Coefficients de detail Pour Ce et Omegal avec un défaut de backlash jo=0.1 rad
................................................................................................................................................ 154
Fig.4.42- Coefficients de détail Pour Omega2 et Pm avec un défaut de backlash jo=0.1 rad
................................................................................................................................................ 154



Fig.4.44- L’erreur sur Omega2 et Pm avec un défaut de Backlash jo=0.2 rad .................. 156
Fig.4.45- Coefficients de détail Pour Ce et Omegal avec un défaut de backlash jo=0.2 rad

................................................................................................................................................ 157
Fig.4.46- Coefficients de détail Pour Omega2 et Pm avec un défaut de backlash jo=0.2 rad
................................................................................................................................................ 157
Fig.4.47- L’erreur sur Ce et Omegal avec un défaut de backlash jo=0.3 rad.................... 158
Fig.4.48- L’erreur sur Omega2 et Pm avec un défaut de Backlash jo=0.3 rad .................. 159
Fig.4.49- Coefficients de détail Pour Ce et Omegal avec un défaut de backlash jo=0.3 rad
................................................................................................................................................ 159
Fig.4.50- Coefficients de détail Pour Omega2 et Pm avec un défaut de backlash jo=0.3 rad
................................................................................................................................................ 160
Fig.4.51- L’erreur sur Ce et Omegal avec un défaut de backlash jo=0.4 rad.................... 161
Fig.4.52- L’erreur sur Omega2 et Pm avec un défaut de Backlash jo=0.4 rad .................. 161
Fig.4.53- Coefficients de détail Pour Ce et Omegal avec un défaut de backlash jo=0.4 rad
................................................................................................................................................ 162
Fig.4.54- Coefficients de détail Pour Omega2 et Pm avec un défaut de backlash jo=0.4 rad
................................................................................................................................................ 162



Liste Des

Tableaux




Liste des Tableaux

Tableau 2.1 :

Tableau 2.2 :
Tableau 2.3 :
Tableau 4.1 :
Tableau 4.2 :

Tableau 4.3 :

de 10% ........

Tableau 4.4 :

de 15%..........

Tableau 4.5 :

de 20% .........

Tableau 4.6 :
Tableau 4.7 :
Tableau 4.8 :
Tableau 4.9 :

Signification des variables généralisées pour quelques domaines physiques

....................................................................................................................... 33
Parameétres du systeme utilisé dans 20-Sim .........cccccocveeiviee e 52
les scénarios de SIMUIALION ...coooeeeeeeee et 53
Mode de foNCtIoNNEMENT SAUN ....ccoveeeeee e 142

Défauts sur les parameétres électriques (R, Lg) avec une erreur de ’ordre

..................................................................................................................... 144
Défauts sur les parameétres électriques (R, Lg) avec une erreur de ’ordre
..................................................................................................................... 147
Défauts sur les parameétres électriques (R, Lg) avec une erreur de ’ordre
..................................................................................................................... 150
Défauts sur les parameétres électriques (R, Lg) avec une erreur de ’ordre
..................................................................................................................... 152
Défauts de backlash d’amplitude Jo=0.1 rad...............ccccovvvevieeeiineenen. 155
Défauts de backlash d’amplitude Jo=0.2 rad...............ccceeevveevieecireeenen. 158
Défauts de backlash d’amplitude Jo=0.3 rad..............cccevvveviriiieeiieennnnn, 160

Défauts de backlash d’amplitude Jo=0.4 rad...............cccceevvveviieeeiineennn. 163



Notations

&
Symboles




Symboles

Vv La vitesse de I’air traversant 1’aérogénérateur.

F Force exercée sur les pales d'une éolienne a incidence variable.
Yo, Masse volumique de l'air.

R Rayon de la surface balayée par la turbine.

E. L’énergie cinétique de la masse d’air qui traverse I’aérogénérateur.
C, Le coefficient de puissance.

C, Le coefficient du couple.

A La vitesse relative de 1’€olienne.

Aopt La vitesse relative optimale de 1’éolienne.

yij Angle de calage

Q. Vitesse de rotation de la turbine.

Qe Vitesse de rotation de I’arbre du générateur.

Q, Vitesse de rotation de la turbinel.

Q, Vitesse de rotation de la turbine2.

G Gain du multiplicateur.

C, Couple aérodynamique de 1’¢éolienne.

Joe Le moment d’inertie de la turbine.

Jgen Le moment d’inertie de la MAS.

Byver Bgen Les coefficients di aux frottements visqueux de la turbine et la MAS.
T Le couple mécanique sur I’arbre de la MAS.

Th Le couple de I’arbre Rapide.

T Le couple de I’arbre lent.

Dgen La vitesse de rotation de la MAS.

Juwnset1 Junseiz Les moments d’inertie des disques a engrenage.
9 Glissement.
S Puissance mécanique disponible au niveau de I’arbre de la machine.

Indice de 1’axe direct.

o o m

Indice de I’axe en quadrature.




V,.V,,V,

FDI
LTI
LMI
BG
RRAS
LFT
RBF
PNN
FFT
WT
DWT
WPT

Vecteur tension statorique.

Vecteur courant statorique.

Vecteur courant rotorique.

Vecteur flux statorique.

Vecteur flux rotorique.

Matrice résistance statorique.

Matrice résistance rotorique.

Matrice inductance statorique.

Matrice inductance rotorique.

Matrice inductance mutuelle stator-rotor.
Nombre de paires de poles.

Pulsation électrique statorique.

Pulsation électrique rotorique.

Vitesse angulaire de rotation.

Vitesse de rotation mécanique.
Reésistance statorique.

Résistance rotorique.

Inductance propre d’une phase statorique.
Inductance propre d’une phase rotorique.
Inductance mutuelle entre le stator et le rotor.

Tensions simples statoriques.

Notations

Fault Detection and Isolation.
Linear Time Invariant.

Linear Matrix Inequality.

Bond Graph.

Redundancy relations Analytic.
Linear Fractional Transformations.
Radial Basis Function.
Probabilistic neural network.
Fast Fourier Transform.
Wavelet Transform.

Discrete Wavelet Transform.

Wavelet Paquet Transform.
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Durant ces derniéres années, le diagnostic des défauts affectant les systémes éoliens a
été largement étudié. Actuellement, 1'énergie éolienne est 1’énergie renouvelable la plus
sollicitée pour la production de 1’énergie €lectrique, aussi bien pour des sites isolés comme
appoint pour les réseaux connectés [1]. Elle peut étre une alternative compétitive contribuant a
la réduction de la demande de plus en plus galopante de I'électricité. Le développement et la
multiplication de I'utilisation des chaines de conversion de I’énergie éolienne ont conduit les
industriels et les scientifiques a s’investir dans 1’amélioration des indices technico-

économiques de cette conversion et la qualité de I'énergie fournie.

La complexité croissante des systemes de production d’énergic et les contraintes de
compétitivité en termes de cot de production, disponibilité et sécurité des installations, ont
mobilisé durant ces derniéres années une large communauté de chercheurs pour améliorer la
surveillance et le diagnostic de ce type de procédés. L’amélioration de la shreté de
fonctionnement de ces systémes repose essentiellement sur les algorithmes de détection et
d’isolation des défauts, qui consistent principalement a comparer le comportement réel du
systeme avec des comportements de références décrivant le fonctionnement normal (pour la
détection des défauts), ou décrivant différents genres de défauts (pour 1’analyse et 1’isolation
des pannes), tout en minimisant les fausses alarmes, les non détections ainsi que les retards dans

la détection des défauts.

La sOreté de fonctionnement est un enjeu majeur pour assurer une continuité et une
stireté optimale de 1’outil de production. Tout changement indésirable ou un arrét inattendu
provoqueront des pertes économiques considérables. Pour éviter ce genre de problemes, les
chaines de production doivent étre dotées par des systemes de diagnostic fiables permettant de
détecter n'importe quels défauts ou changements dans I'état de fonctionnement avant la

défaillance totale [2].

La détection et le diagnostic automatique des défauts sont devenus des techniques
cruciales dans I’industrie en raison de 1‘intégration des procédures intelligentes dans les

systéemes de surveillance des machines. La surveillance de défaut de backlash affectant les
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engranges dans le systéme €olien de production d’énergie a été I’objet de notre recherche. Les
engrenages sont appelés a subir des défaillances par suite des situation d’exploitation parfois
rigoureuses. L’importance de défaut de Backlash et leur influence mécanique peuvent

provoquer des problemes de fonctionnement ou de qualité de productivité [3].

Plusieurs travaux ont été réalisés dans la littérature pour développer des méthodes de
diagnostic robuste en utilisant que les différentes informations disponibles pour décrire le
comportement des systemes. Deux types de méthodes sont utilisés, les méthodes qualitatives et
les méthodes quantitatives. L’approche qualitative consiste a répartir I’espace paramétrique en
plusieurs classes correspondant & des modes de fonctionnement connus, puis de déterminer par
apprentissage les relations mathématiques entre les effets (observations des experts, mesures de
capteurs et donnees statistiques), et les causes (les défauts). Pour les approches quantitatives,
appelées aussi méthodes a base de modeéles, la premiére étape consiste a générer des relations
de redondance analytique, qui expriment la différence entre les informations issues du systéeme
réel et celles générées par son modeéle de fonctionnement normal [4]. Ces relations appelées
également résidus, caractérisent le mode de fonctionnement du systeme et sont nulles en
fonctionnement normal. Cependant, la robustesse de ces approches dépend principalement de
la précision du modeéle. Les méthodes a base de modeles deviennent de plus en plus complexes
vu la complexité des systemes industriels et le caractére fortement non linéaire de la plupart

d’entre eux.

A cet effet, nous nous sommes intéressés a développer un systeme de diagnostic
appliqué sur un systéme éolien en utilisant 1’outil Bond Graph (BG) [7]. Les outils classiques
basés sur la transformée de Fourier ne permettent pas de mettre en évidence des comportements
locaux non-stationnaires. Pour répondre a cette problématique, nous avons réparti ce travail de
recherche selon deux étapes, ainsi la premicre étape concerne 1’analyse temporelle et
fréquentielle du comportement du systéme a travers des mesures effectuées sur les différentes
grandeurs, en cite entre autres, le couple mécanique de la turbine, la vitesse de rotation de la
turbine, la puissance mécanique de la turbine, le couple électromagnétique de la génératrice et
le coefficient de puissance [8]. Une étude de comparaison entre un mode de fonctionnement
sain et un mode de fonctionnement en défaut est effectuée pour générer des résidus porteurs
d’information. L’évaluation de ces indicateurs a été réalisée en utilisant la distribution de
I’énergie spectrale et les techniques de représentation temps-fréquence et temps-échelle ainsi

que les méthodes d’analyse spectrale paramétrique [9]. La deuxieme étape concerne la phase
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d’identification et de classification des différents défauts du systéme éolien [10]. Les réseaux
de neurones artificiels peuvent étre exploités en diagnostic comme outil principal de
classification et de surveillance. En effet, le probléme de surveillance peut étre consideré
comme étant un probléme de reconnaissance des formes et de classification ou les classes
correspondent aux différents modes de défaillance du systeme et des formes représentant le
comportement du systéme [11].

Organisation de la Thése :

L’objectif de ce travail est d'apporter une contribution a 1’analyse et le diagnostic d’un
systtme de conversion d’énergie €olienne a base d’une génératrice asynchrone a cage
d’écureuil. Dans le but d’approfondir chacun des points mentionnés ci-dessus, la thése est

organisée en guatre chapitres.

Le premier chapitre est consacreé a la présentation de 1’état d’art sur les méthodes de diagnostic
des défauts dans les systemes mécatronique, Plusieurs travaux ont été réalisés dans la littérature
pour développer des méthodes de diagnostic robustes, se basant sur les différentes informations
disponibles pour décrire le comportement des systémes. Deux types de méthodes sont utilisés,

les méthodes qualitatives et les méthodes quantitatives.

Le second chapitre est consacré au premier lieu au notions générale de méthodologie Bond
Graph et leurs différents éléments, ensuite la présentation des différentes parties de systéeme de
conversion d’énergie (la partie aérodynamique, électrique et mécanique). Un modele
mathématique de la turbine éolienne est présenté, ensuite une modélisation du defaut de
backlash est présentée. A la fin du chapitre un scénario de simulation basé sur la variation du

défaut de backlash est développé sous logiciel 20-sim.

Le troisieme chapitre est dedié a une analyse profonde effectuée dans le domaine temporel et
fréquentiel pour I’extraction des parameétres pertinents pour un éventuel diagnostic et
classification. Dans cette optique, des méthodes d’analyse spectrale paramétrique et non
paramétrique ou encore a haute résolution sont développées pour pouvoir discriminer 1’état
défectueux par rapport a un état sain. Les résultats de simulation ont prouvé ’efficacité des
hypothéses prévues dans le cahier des charges. Une évaluation du ME (Multi-Level-Energy)
est utilisée pour annoncer la présence d’un défaut en se basant sur une éventuelle comparaison

par rapport a un seuil calculé durant un mode de fonctionnement normal et sain.
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Le quatriéme et le dernier chapitre, décrire une méthode de détection et classification basé
sur les réseaux d’ondelette et ’application des réseaux de neurones pour la reconnaissance et
la classification des défauts en se basant sur les coefficients de détails des ondelettes. A la fin

de ce chapitre et pour Vérifier notre technique de diagnostic, on a appliqué sur notre modele.

Finalement, la conclusion générale récapitule le travail développé, discute les résultats trouves

et indique les perspectives de recherche ouvertes pour cette étude.
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Etat de I’art Sur Les Méthodes De Diagnostic

Des Défauts

Ce chapitre est consacré a la présentation des outils d'analyse et de conception
d'algorithmes pour la détection et I'identification des défauts (FDI) appliqués sur les systemes
eoliens. A cet effet, une procédure de diagnostic est tres nécessaire dans [’industrie afin
d’assurer une large fiabilite, une productivité optimale et une grande siireté de fonctionnement
des systemes technologiques. L apparition de défaillances sur un processus incite a la mise en
ceuvre des systemes de surveillance dont [’objectif est de fournir, a tout instant, [’état du
processus ou de ces organes constitutifs.

1.1. Introduction

Le diagnostic de panne est l'acte de détecter et d'isoler les défauts présents dans un
systeme. Avec la demande croissante de sécurité et de fiabilité des systemes industriel, motivée
par des incitations économiques et environnementales, le diagnostic des défaillances est devenu
de plus en plus important. Un exemple est celui des systémes mécatronique et en particulier des
éoliennes, En outre, le diagnostic précoce des pannes dans les systemes industriels est essentiel.
Un grand nombre de méthodes est disponible visant a améliorer la conception du systéme, a

augmenter la qualité et la production et d’en diminuer les cofits.

Ce chapitre est consacré a donner un état de I’art sur les différentes méthodes et les outils
de surveillance. L’intérét s’est porté ensuite sur L’amélioration de la siireté de fonctionnement
de ces systémes qui repose essentiellement sur les algorithmes de détection et d’isolation des
défauts, pour la mise en ceuvre des systemes de surveillance dont I’objectif est de fournir, a tout

instant, 1’état du processus ou de ces organes constitutifs.

1.2. Dispositif de sOreté de fonctionnement

La mise en place d’une démarche de siireté¢ de fonctionnement présente quatre étapes [1] :

- La premiére étape : Porte sur la recherche de signatures des défaillances et s’intéresse aux
phénomenes ainsi qu’aux situations critiques pouvant mettre en péril la fonction,
I’environnement et la mission d’un systeme. Ceci améne a s’interroger sur les phénomenes
pouvant conduire a une situation critique et sur les conséquences des défauts a forte probabilité

d’occurrence. Cette réflexion fait partie intégrante de la démarche de stireté de fonctionnement.
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Il est donc important de bien connaitre 1’objet a surveiller afin d’appréhender au mieux son
comportement, en I’absence et en présence de défauts. La difficulté rencontrée par le concepteur
de la sareté de fonctionnement est de savoir quels sont les ¢léments les plus sensibles d’une
installation et a travers quelles grandeurs va-t-on étre le plus a méme d’observer les effets des
défauts et comment vont se manifester les défauts sur ces grandeurs. Cette étape que I’on
nomme par recherche de signatures des défaillances est une étape majeure dans la mise au point

d’un dispositif de streté¢ de fonctionnement.

- La seconde étape : porte sur la mise au point de méthodes de surveillance et de détection qui
utilisent les résultats de la premiére étape. Cette partie exploite les données pour mettre au point
des techniques permettant de mettre en évidence les prémices ou I’occurrence d’un défaut. Les
méthodes de surveillance et de détection des défauts s’appuient généralement sur des mesures
directes ou indirectes de grandeurs liées au systéme en fonctionnement. L’objectif de cette étape
est de chercher I’apparition des signatures des défauts surveillés et de générer automatiquement

des indicateurs informant de I’apparition des défauts.

- La troisieme étape : concerne le diagnostic des defaillances. Elle consiste a analyser les
données issues de la surveillance pour tenter d’identifier et de localiser la ou les causes
probables de la défaillance. Dans cette étape on peut utiliser toutes les connaissances
disponibles sur leur relation de cause a effet. Elle fournit des informations sur les degrés de

criticité des défauts et cible les actions a prendre.

- La quatrieme étape : est I’étape décisionnelle qui intervient pour appliquer les actions les
plus appropriées afin de répondre aux exigences du cahier des charges de sdreté de

fonctionnement dont le maintien de la fonction, la sécurisation et la maintenance.

1.3. Attributs de la sGreté de fonctionnement [2]

1.3.1. Disponibilité :

La disponibilité est I’aptitude d’un systéme a étre en état d’accomplir la tache ou la fonction
pour laquelle il a été choisi, dans des conditions données et a un instant donné, c’est a dire, la

capacité instantanee a rendre le service.
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1.3.2. Fiabilité :
Continuité du service, ou I’aptitude d’un systéme a accomplir une fonction requise, dans des
conditions données, pendant un intervalle de temps détermine.

1.3.3. Efficacité:
C’est la capacité d’un systéme a réaliser correctement la tiche ou la fonction pour laquelle il a
été choisi, lorsque les conditions de fonctionnement sont nominales.

1.3.4. Seécurité-innocuité (safety) :

Non occurrence de défaillances a caractére catastrophique.

1.3.5. Maintenabilité :

Facilité du retour a un état sans erreur apres défaillance.

1.3.6. Sécurité-confidentialité (security) :

Non occurrence de défaillances causées par des fautes intentionnelles.

Ces qualités doivent étre établies a 1’origine de I’installation, mais aussi, étre maintenues dans

le temps.

1.4. Définitions liées au diagnostic

1.4.1. Acquisition de données :

La premiére étape de la supervision, elle consiste & recueillir, a valider et & assurer
I’acheminement des informations sur 1’état du systéme jusqu’au poste de pilotage. Cette tache
est exécutée sans interruption et chaque instant, ces opérations impliquent 1’utilisation des
capteurs permettant de mesurer les différentes variables du processus. Ces informations seront

utilisées dans des relations de résidus pour accomplir 1’étape de détection.

1.4.2. Surveillance :

On utilise les données provenant du systéme pour représenter 1’état de fonctionnement
puis en détecter les évolutions. Elle permet également de détecter et diagnostiquer les défauts

et les erreurs dans le systeme. En cas de dysfonctionnement, elle informe le module de
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maintenance et le module de supervision. Les deux types de surveillance sont la surveillance

de la commande et la surveillance du systéme opeérant.

1.4.3. Aide ala décision :

Elle consiste a aider I’opérateur a prendre la bonne décision devant toute situation, et
cela en proposant une liste d’actions qui pourrait restaurer les grandeurs optimales du systéme.
Dans cette étape, 1’opérateur est toujours maitre de la situation, car le systéme d’aide a la
décision n’agit jamais, mais informe et conseille seulement. De ce fait le systeme ne calcule pas

une valeur précise, mais propose plutdt quel moyen d’action devrait étre exécuté.

1.4.4. Maintenance :

La maintenance est 1’étape qui intervient généralement aprés 1’étape de prise de
décision. Elle consiste a maintenir ou a restaurer les performances des composants d’une fagon
globale, pour 1’accomplissement de sa tiche requise. Ces activités sont une combinaison

d’activités techniques, administratives et de gestion.

1.4.5. Deéfaut (Fault) :

Tout écart entre la caractéristique observée sur le dispositif et la caractéristique de
référence, lorsque celui-ci est en dehors des spécifications. Ou n'importe quel état indésirable
d'un composant ou d'un systeme. Un défaut n'implique pas nécessairement une défaillance. La
notion de défaut inclut celle de défaillance ; un défaut n'altére pas nécessairement le

fonctionnement d'un systéme physique mais peut présager d'une défaillance a venir [3].

1.4.6. Défaillance (Failure) :

Une défaillance définit une anomalie fonctionnelle au sein d’un systéme physique, ¢’est-a-
dire caractérise son incapacité a accomplir certaines fonctions qui lui sont assignées. Les défauts
incluent les défaillances mais la réciproque n'est pas vraie. Un systeme peut remplir sa fonction
tout en présentant une anomalie de comportement. Par exemple, une machine électrotechnique
peut produire un bruit anormal tout en entrainant correctement une charge, en supposant que
telle soit sa fonction. Le bruit anormal est un défaut qui peut permettre de présager d'une
défaillance a venir. La recherche de défauts est donc fondamentale en diagnostic [3]. Perte
partielle ou totale des fonctionnalités du systéme qui le rend incapable de délivrer le service

pour lequel il a été congu.
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1.4.7. Panne (Break-down) :

La panne est I'inaptitude d’un dispositif a accomplir la fonction vitale. Il est clair que des
I’apparition d’une défaillance, caractérisée par la cessation du dispositif a accomplir sa fonction,

on déclarera le dispositif en panne.

1.4.8. Symptome (Symptom) :

Caractere distinctif d'un état fonctionnel anormal.

1.4.9. Résidu (Résiduel) :

Souvent, lorsque le modele comportemental de référence est analytique, les signaux
porteurs de signes ou de symptomes sont appelés résidus parce qu’ils résultent d'une

comparaison entre un comportement réel et un comportement de référence.

1.4.10. Diagnostic :

Un diagnostic est un état expliqué d’un systeme physique compatible avec les
informations disponibles sur le comportement réel du systéeme et avec le modéle de
comportement de référence disponible. Habituellement, le diagnostic est exprimé par les états

des composants ou les états des relations de description du comportement [4].

1.4.11. Perturbation :

Entrée du systeme physique qui n’est pas une commande. Autrement dit, c’est une
entrée non controlée. La figure (Fig.1.1) représente les anomalies suivant leur criticité. Il existe
également une criticité croissante entre défaillance et panne. De la non-conformité (ou
anomalie) dans le cas d’une défaillance, on passe a une inaptitude a accomplir une fonction
dans le cas d’une panne Perte partielle ou totale des fonctionnalités du systeme qui le rend

incapable de délivrer le service pour lequel il a été congu [4].



CHAPITRE | Etat de I’Art sur Les Méthodes De Diagnostic Des défauts

oeonneannen s beonnnn s 1-eee Défaut
5 ceemrcacnceeaececiocece Défaillance Y Anomalies
i ! 4 ----- Panne J
Normal ; ; ; .
; & ______ signe
! % Observations
e SR 4o Symptome

| I J

Limite du Limite du Plus aucune Qii'li' E : E ;

comportement fonctionnement  fonction assurée
normal

normal

Fig.1.1- Anomalies et observations classées par criticité croissante.

1.5. Procédure de diagnostic

Dans la procédure de diagnostic, on distingue deux étapes principales : la détection et la
localisation des défauts et en plus I’identification dans certaines méthodes. Les deux mots
suivants « résidu » et « symptdmes » sont généralement rattachés aux trois mots précédents. En
pratique, dans un équipement industriel, lorsqu’un défaut apparait le systeme de diagnostic

détecte I’anomalie puis, identifie-la (ou les) cause(s) pour qu’il puisse étre isolé.

1.6. Les différents types de défauts

Un défaut est défini comme étant un écart non permis entre la valeur réelle d’une
caractéristique du systeme et sa valeur nominale. Comme le montre la figue (Fig.1.2), les défauts
sont des événements qui apparaissent a différents endroits du systéme. En fonction de leur
localisation, trois types de défauts sont distingués : défauts actionneurs, défauts capteurs et

défauts systéemes (ou défauts composants).

Défauts Défauts Défauts
actionneurs systémes capteurs
s Ve s
-~ -~ -
Entrées Sorties

—_— Actionneur =———————>p Procédé — Capteur —_——

Fig.1.2- Types des défauts.
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1.6.1. Les défauts actionneurs :

Les défauts actionneurs agissent au niveau de la partie opérative et détériorent le signal
d’entrée du systéme. Ils représentent une perte totale (défaillance) ou partielle d’un actionneur
agissant sur le systéeme. Un exemple de perte totale d’un actionneur est un actionneur qui est
resté "collé" sur une position entrainant une incapacité & commander le systéme par le biais de
cet actionneur. Les défauts actionneurs partiels sont des actionneurs réagissant de maniere
similaire au régime nominal mais en partie seulement, c’est-a-dire avec une certaine
dégradation dans leur action sur le systéme. (Perte de puissance d’un moteur, fuite dans un

Verin, ..., etc.).

1.6.2. Les défauts capteurs :

Ce type de défaut est la cause d’une mauvaise image de 1’état physique du systéme. Un
défaut capteur partiel produit un signal avec plus ou moins d’adéquation avec la valeur vraie de
la variable a mesurer. Ceci peut se traduire par une réduction de la valeur affichée par rapport
a la valeur vraie, ou de la présence d’un biais ou de bruit accru empéchant une bonne lecture.
Un défaut capteur total produit une valeur qui n’est pas en rapport avec la grandeur a mesurer

(0, 0).

1.6.3. Les défauts composants ou systémes :

Ce type de défaut provient du systéme lui-méme ; bien souvent les défauts n’appartenant
pas a un défaut capteur ou actionneur sont classés de maniére arbitraire dans cette catégorie.
Néanmoins, un défaut composant résulte de la casse ou de I’altération d’un composant du
systéeme réduisant les capacités de celui-ci a effectuer une tache. En pratique, ceci revient a
considérer une modification des caractéristiques du systeme proprement dit (la CTN : résistance
a Coefficient de Température Négatif, d’une chaufferie est cassée, un roulement est alteré, ...,

etc.).

1.7. Méthodes de surveillance

Les méthodes de diagnostic se distinguent selon différents criteres: la dynamique de
procédé (discret, continu ou hybride), sa complexité, I’implémentation de diagnostic en ligne
et/ou hors ligne, la nature d’information (qualitative et/ou quantitative), sa profondeur

(structurelle, fonctionnelle et/ou temporelle), et sa distribution (centralisée, décentralisée ou
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distribuée)...
Dans ce contexte, plusieurs classifications sont proposées dans la littérature [5] [6] [7]. Ces
classifications sont influencées par les terminologies et les contextes particuliers de chaque

communauté et ne sont pas toujours homogenes.

L’objectif est de déterminer la méthode la plus appropriée pour la résolution de notre probléme
de détection et diagnostic, ainsi que, positionner la classe des méthodes de diagnostic qui nous
intéresse parmi les différentes méthodes de la littérature. Nous proposons une classification non

exhaustive des méthodes de diagnostic en deux grandes familles (Fig.1.3) :

e Les méthodes sans modele mathématique qui ne nécessitent pas de connaissances du
systeme physique, mais utilisent des connaissances superficielles ;
e Les méthodes a base de modeéles qui nécessitent une connaissance approfondie du
systeme physique.
1.7.1. Méthodes sans modele mathématique

Pour certaines applications industrielles, la conception d’un modele mathématique est
difficile, voire impossible a obtenir, a cause des nombreuses reconfigurations intervenant dans
le processus de production ou de la complexité des phénoménes mises en jeu. Dans ce cas, on
a recours a des méthodes qui ne nécessitent aucune connaissance approfondie du procédé [8].

Deux classes, dans ce type d’approches, peuvent se présenter :

e Les méthodes quantitatives ou appelées méthodes a base de connaissances ;

e Les méthodes qualitatives ou méthodes basées sur le traitement de données.

‘ Méthodes de surveillance

[Modéle quantitatif ‘ L Modzéle qualitatif J ‘ Modéle quantitatif ‘ Modéle qualitatif

Bond Graph €— ¢ J’
P Modéle causal | Modéle hiérarchique Systémes experts l Statistiques I?](I]Jl'll‘ .
probabiliste
EKF <«
'L i’ Analyse de données J’ . ,L
Digraphs Structurels Reconnaissance
Observateurs €— de forme Réseaux de
neurones
Espace <« Arbre de défauts Fonctionnels

de parité

Fig.1.3- Classification des méthodes de diagnostic.
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Comme présenter dans [9] les méthodes de diagnostic sans modéle mathématique sont :

1.7.1.1.  Les méthodes dites mono-signal
a. Veérification des seuils atteints

Les mesures sont compareées a des seuils critiques définis par avance. Le fait de dépasser
cette limite présente des dangers quant a l'utilisation du processus ; le systeme est mis en défaut.
Dans beaucoup de systemes, deux niveaux limites sont définis : les services du premier niveau
conduisent seulement & l'avertissement préalable de I'existence d'un défaut, tandis que le

deuxiéme niveau déclenche des mesures d'urgence.

b. Mise en place des capteurs dédiés

Ces capteurs peuvent étre soit des détecteurs vérifiant de maniére simple si les valeurs
critiques sont atteintes ou non (par exemple : température limite ou pression) ou soit des

capteurs mesurant des variables spécifiques (par exemple : bruit, vibration et élongation).

c. Le traitement statistique

Le traitement statistique du signal consiste a calculer les paramétres statistiques de certaines
variables significatives du processus tels que les moments statistiques (moyenne, variance, ...,
etc.), la somme cumulée, ..., etc. Chacune des valeurs statistiques est testée afin de détecter un
défaut présent sur le signal.

d. L'analyse spectrale

Certaines mesures ont un spectre typique de fréquence sous des conditions normales de
fonctionnement ; toute déviation de celui-ci est une indication d'anomalie. Certains types de
défaut peuvent méme avoir une signature caractéristique dans le spectre qui peut étre utilisé

pour l'isolation des défauts.
1.7.1.2.  Les méthodes dites multi-signal

a. Laredondance matérielle

La redondance mateérielle consiste a la mise en place d'une série de capteurs mesurant la
méme grandeur physique sur un méme organe du systéme. Les comparaisons par différence des

mesures des capteurs deux a deux forment alors les résidus. Si un des capteurs est défaillant, il
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est alors détecté et isolé facilement, car il affecte tous les résidus ou il intervient. De nombreuses
applications industrielles appliquent cette méthode de diagnostic. Cette méthode est
principalement dédiée a des systéemes présentant des hauts risques, tels les centrales nucléaires,
I'aéronautique, ..., etc. Il s’agit des systemes sur lesquels la sécurité prime sur le colt et la

maintenance des capteurs.

b. Les systemes experts

L'approche par systemes experts est différente des méthodes précédentes, dans le sens
ou elle vise a évaluer les symptémes obtenus par la détection matérielle ou logicielle. Le

systeme expert se compose habituellement d'une combinaison des régles logiques du genre :

S| [état du systéeme i] ET (fait observable)
ALORS [état du systeme j],

Ou chaque conclusion peut, alternativement, servir d'état dans une prochaine regle jusqu'a ce
que la conclusion finale soit atteinte. Le systéme expert peut soit fonctionner grace a
I'information qui lui est présentée par la détection matérielle ou logicielle ou soit interagir avec
un opérateur humain, s'enquérant auprés de lui des symptémes particuliers et le guidant au

travers des processus entiérement logiques [10].

c. Meéthodes qualitatives

Les méthodes qualitatives ont pour cadre I'approche logique provenant de la communauté
Intelligence Artificielle. Ces méthodes reposent sur la quantification des signaux d'entrées et de
sorties. Dés lors, tous les signaux sont partitionnés en valeurs discretes tout en s'assurant que le
modele fournit les informations nécessaires afin de distinguer le cas sans défaut du cas avec
défaut. L'identification du modéle qualitatif peut étre faite grace a un automate ou chaque région
est représentée par un mode. Le passage d'un mode a l'autre se fait par le franchissement de
valeurs frontieres et cela avec une probabilité donnée. Le diagnostic consiste a regarder la
concordance entre les régions des sorties vis-a-vis des régions des entrees et cela pour un certain

nombre de défauts définis.
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d. L'analyse en composantes principales — ACP

L'analyse en composantes principales (ACP) est une technique descriptive permettant
d'étudier les relations qui existent entre les variables, sans tenir compte, a priori, d’un
quelconque modéle. Le but de I’ACP est d'identifier la structure de dépendance entre des
observations multi-variables afin d'obtenir une description ou une représentation compacte de
ces derniéres. L'analyse en composante principale peut étre vue comme une technique de
projection orthogonale linéaire qui projette les observations multidimensionnelles représentées
dans un espace de dimension m (m est le nombre de variables observées) dans un sous-espace
de dimension inférieure | < m en maximisant la variance des projections. Le calcul de distances
par rapport a ces axes sert d'outil de détection de valeurs aberrantes. Dans ce sens, I'ACP peut
étre considérée comme une technique de minimisation de I'erreur quadratique d'estimation ou
une technigque de maximisation de la variance des projections (il faut noter que ces deux critéres

sont équivalents).

1.7.2. Meéthodes a base de modele
Les méthodes de diagnostic a base de modele sont principalement dérivées des techniques
utilisées par les automaticiens et impliquent une connaissance approfondie du fonctionnement
sous la forme de modeles mathématiques explicites du processus qui devront étre

obligatoirement valides expérimentalement avant toute utilisation pour le diagnostic.

Les systemes traités dans ce mémoire sont des systemes dynamiques caractérisés par une
operation & temps continu. Leur description mathématique peut étre sous la forme d’équations

différentielles ou des représentations équivalentes par transformation (Laplace).

La plupart des méthodes a base de modele repose sur le concept de redondance analytique.
[11],[12], [13]. Les relations de redondance analytique sont des équations déduites du modeéle
analytique, qui admettent pour entrées uniquement les variables mesurées. L’idée peut étre
étendue a la comparaison de deux quantités idéalement égales et générées analytiquement,
obtenues a partir de différents ensembles de variables. Dans chacun des cas, leurs différences,

appelées résidus, indiquent la présence de défauts sur le systéme.

La génération de résidus doit étre suivie de I’évaluation de résidus, afin de parvenir aux
décisions de détection et de localisation. A cause de la présence de bruit et d’erreurs de

modeélisation, les résidus ne sont jamais nuls, méme en fonctionnement normal. Ainsi, la prise
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de décision nécessite la comparaison des résidus a certains seuils obtenus de maniére empirique

ou théorique.

Pour faciliter la localisation du défaut, les générateurs de résidus sont généralement congus
pour produire des résidus de localisation, comportant des propriétés structurelles et
directionnelles. Les décisions de localisation peuvent alors étre obtenues dans un cadre

structurel (booléen) ou directionnel (géométrique), avec ou sans utilisation d’outils statistiques.

Une approche réaliste de diagnostic a base de modéle explicite suppose la connaissance de
la nature des défauts réels pouvant affecter le systeme ainsi que leurs descriptions en termes de
symptomes. Un défaut sur un systeéme peut étre d’origine diverse. Il peut provenir par exemple
de :

e Conception et/ou assemblage incorrect ;

e Fonctionnement incorrect ;

e Manque d’entretien ;

e Vieillissement ou usure en fonctionnement normal.

Leur apparition peut étre brusque avec une grande ampleur ou graduelle. Un aspect important
d’un systéme de diagnostic a base de modele est la nature du défaut que I’on cherche a détecter.

On peut distinguer les défauts dits additifs de ceux dits multiplicatifs.

Dans le cadre du diagnostic a base de modele, on adopte les conventions suivantes :

e On suppose que les défauts ne sont pas initialement présents sur le systéme mais
apparaissent plus tard. Les défauts sont généralement décrits par des fonctions temporelles
déterminates et inconnues. Par exemple, un défaut saut et un défaut dérive peuvent étre
modeélisés respectivement a 1’aide d’une fonction échelon et d’une fonction rampe dont

I’instant d’occurrence et I’ampleur (magnitude) sont inconnus.

e On peut aussi parler de perturbations additives, qui sont des entrées déterministes et
inconnues au systéme. La différence entre perturbation additive et défaut additif est
subjective : une perturbation est une nuisance qu’on désire ignorer alors qu’un défaut est
une entrée inconnue occasionnant des divergences de comportement entre le modéle et le

systéme et qu’on cherche a détecter et localiser.

e Tout bruit provenant du systéme, de 1’actionneur ou du capteur est considéré comme signal

aléatoire centre (toute moyenne non nulle est gérée comme defaut ou perturbation).
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e Les erreurs de modélisation sont les écarts entre le modele (parametres du modele) et le
systeme réel. Elles peuvent étre présentes depuis les origines du systeme et/ou peuvent
apparaitre lors des changements de point de fonctionnement et/ou simplement au cours du
temps. Elles sont des nuisances qu’on cherche a supprimer. Elles peuvent étre considérées
comme perturbations multiplicatives, a ’opposé des defauts multiplicatifs qui sont aussi

des écarts entre le modele et le vrai systéme, mais qu’on désire détecter.

Comme mentionné précédemment, les résidus généerés pour détecter les défauts peuvent aussi
réagir en présence du bruit, de perturbations ou d’erreurs de modélisation. Rendre les résidus
insensibles a ces différentes sources est I'un des aspects les plus importants dans la conception

d’algorithme de détection et de diagnostic. En particulier :

- Pour traiter les effets du bruit, les résidus doivent étre d’abord filtrés avant d’étre
évalués au moyen de techniques statistiques. L’évaluation peut toutefois étre entravée
par le manque d’informations suffisantes sur les propriétés statistiques du bruit et la
maniere dont le systeme réagit au bruit. Ceci est particulierement le cas en boucle
fermée ;

- Le découplage de perturbation peut étre pris en compte dans la conception du
générateur de résidus. Cependant ceci peut aller a I’encontre de la performance de
localisation avec le degré de liberté qu’on dispose pour la conception ;

- La robustesse par rapport aux erreurs de modélisation est le probleme
fondamental en diagnostic a base de modeéle. Il existe plusieurs méthodes qui reposent
généralement sur des techniques d’optimisation. Malheureusement, ce probléme n’admet
pas de solution facile et les techniques de résolution connues ne sont efficaces que dans

des circonstances limitées.

1.7.2.1. Méthodes de génération des résidus

Comme mentionné plus haut, avant toute mise en application d’'une méthode de diagnostic
a base de modele, on doit d’abord disposer d’une représentation Mathématique du systéme qui
permettra de générer des signaux résidus, indicateurs de défauts. Les méthodes de génération
de résidus robustes peuvent étre classées en quatre grandes familles qui sont plus ou moins

équivalentes.
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1.7.2.1.1. Filtre de Kalman
En 1960, Kalman publia son fameux article décrivant une solution récursive du probleme
de filtrage linéaire des mesures discrétes. Depuis ce temps, le filtre de Kalman a fait 1’objet de

nombreuses recherches et applications.

Le filtre de Kalman traite le probléme d’estimation d’état x € R" d’un systéme gouverne

par les équations suivantes :

X(t) = AX(t) + Bu(t) +w(t)

(1.1)
y(t) = Cx(t) + Du(t) + v(t)
Les signaux w et v sont des bruits blancs gaussiens centres et supposés indépendants.
L’équation du filtre de Kalman est donnée par :
X=(AX+Bu)+F (y-¥

y=CX-Du
Dans I’équation (1.2), le modele du systéme est exploité pour prédire 1’évolution de 1’état du
systéme a partir de I’estimation courante X . Cette prédiction est recalée en fonction de I’erreur

e=y-Yy grace au gain du filtre K, . Afin d’obtenir un estimateur asymptotiquement non
biaisé (I’Espérance mathématique de I’erreur d’estimation tendant vers 0 a ’infini), le gain K,

doit étre choisit telle que la matrice A—F.C soit stable. En effet soit & =x—X Ierreur

d’estimation associée au filtre (1.3), ona:

e=(A-FC)e+w-FV) (1.3)

Les bruits w et v étant gaussiens d’Espérance mathématique nulle, alors, a I’infini, I’erreur e est
aussi gaussienne d’Espérance mathématique nulle si et seulement si la matrice A—F,C est

stable. Le schéma correspondant est représenté sur la figure (Fig.1.4).
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x Systéme
+\ ’, i
L . B n YA
4+
A
Filtre de Kalman

Fig.1.4- Schéma fonctionnel du filtre de Kalman.

L’erreur de prédiction e du filtre de Kalman peut étre utilisée comme résidu de détection de
défaut ; sa moyenne est nulle en 1’absence de défauts (et perturbations) et devient non nulle
dans le cas contraire. Puisque la suite d’erreur est supposée blanche, les tests statistiques sont
relativement faciles a construire.

Une méthode bien connue utilisant le filtre de Kalman est I’estimation a base de mod¢les
multiples adaptative ou le systéme est représenté par un modeéle stochastique linéaire avec des

incertitudes paramétriques (qui représentent les défauts) dans la matrice d’état.

La localisation de défaut est plus difficile avec le Filtre de Kalman ; il est nécessaire de
construire un banc de filtres de détection, dédié a chaque défaut suspecte, et de vérifier la
cohérence des filtres avec les observations réelles, ce qui pourrait entrainer des codts élevés de

calcul.

Le mode¢le analytique le plus utilis€ exprime le comportement d’un systéme par un

ensemble d’équations linéaires :

- Modeéle du systéme :

{x(t +1) = A(8p)x(t) + B(Op)u(t) (1.4)

x(to = xo)

Avec :

x(t) € Rn Vecteur d’état du systéme a I’instant ¢



CHAPITRE | Etat de I’Art sur Les Méthodes De Diagnostic Des défauts

u(t) €ERp Vecteur de commande a I’instant t

Op € Rq Vecteur des parameétres

A(Op) et B(Op) Sont des matrices de dimensions convenables
t,t + 1 Sont les instants d’échantillonnage

- Modéle de la mesure :

y(t) = C(Bs)x(t) (1.5)

Avec :
y(t) € Rm Vecteur des sorties.
Os Vecteur des parameétres de mesure.

C (0s) Matrice de mesure.

Rappelons que les résidus sont des variables dont la valeur est égale a zéro en cas de
fonctionnement idéal. La vérification en temps réel de la valeur des résidus oblige la réception
a tout instant t des valeurs de commande et de sortie, respectivement [u(t), u(t — 1),...] et
[y(t),y(t — 1),...]. Pour la construction de tels résidus, trois facons de procéder sont
principalement utilisées : 1’estimation des paramétres, I’estimation d’état et la redondance

analytique.

1.7.2.1.2. Estimation des parameétres

A partir des signaux d’entrées/sorties, les parametres 8, et 6, sont estimes en utilisant des
procédures d’identification. Les résidus sont ensuite générés simplement en comparant les
valeurs estimées avec les valeurs nominales (supposées connues). Le vecteur des résidus est

alors :
O,n1  [Oon
r(t) = p]—lf’l 1.6
©=|gn] =g (16)
Ou:

6,(t) et B5(t) sont les paramétres des systemes et des capteurs, estimés a I’instant t, et

Bsn 0,y SOt leurs valeurs nominales.
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Lorsque les valeurs nominales ne sont pas connues, il suffit de les remplacer par des

valeurs estimées a I’instant (t — 1).

6,(t — 1)] B lép (t)] )

i) = I@(t -l e,

Dans ce cas, 1’écart des résidus par rapport a zéro est le résultat des variations des parametres.

La connaissance sous-jacente du systéeme exprime simplement que dans des conditions
opératoires normales, les parametres du systéme demeurent constants. Un schéma de principe

de cette méthode est donné par la figure (Fig.1.5).

Entrée Systéme Sortie
0.,x

u v

Estimation des
parametres <

\4

>

Y

S]

Systeme .| Comparaison avec les

Réel 0 valeurs nominales

!

Décision

Fig.1.5- Principe de I’approche par estimation des paramétres.

1.7.2.1.3. Estimation d’état (observateur)

Remarque : Dans cette approche, une alarme est associée a chaque résidu, c’est a dire
a chaque parameétre surveillé du systéme. Son déclenchement est démonstratif d’un écart
anormal entre la valeur nominale du paramétre et sa valeur réelle (telle qu’elle est estimée par
I’algorithme d’identification). Les déviations des parametres sont en général indépendantes,
cette approche limite donc les avalanches d’alarmes (lorsque les modéles utilisés ne sont pas

grossierement faux).
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Une approche semblable a 1’estimation des paramétres est 1’estimation de 1’état. En
utilisant les signaux d’entrées et de sorties, 1’état du systéme x(t) et ses sorties y(t) sont estimés

(les sorties peuvent étre estimées directement sans passer par I’estimation préalable de 1’état).

Les résidus sont générés par comparaison des sorties réelles et de leurs estimations. Le vecteur

des résidus s’exprime sous la forme :

r(t) = y(@) — by(t) (1.8)

Ou by(t) est I’estimation de la sortie a I’instant t. Le principe général d’un estimateur de sortie
est donné par la figure (Fig.1.6). Des travaux de diagnostic fondés sur les observateurs ont été

développés [14].

Remarque :

Cette approche associe un résidu a chaque capteur du systeme. Chaque alarme générée est
significative de la défaillance du capteur correspondant. Ces défaillances n’étant en général pas
carrelées, les risques d’avalanche d’alarmes sont réduits. Les difficultés résident dans la
construction de 1’observateur surtout pour les systemes en génie des procédés ou la mise sous

forme d’état des modeles n’est pas triviale.

Capteurs y

Processus

\4

A\ 4

Observateur

\ 4

Résidu

Y

y

Sortie reconstruite

Fig.1.6- Le principe d’un estimateur.

1.7.2.2. Redondance analytique

Cette approche conduit a une réécriture des équations d’état et de mesure, dans
lesquelles les variables connues (commandes et sorties) sont autorisees a figurer. Dans le cas
linéaire, ces équations sont appelées équations de parités, et relations de redondance analytique

(RRA) dans le cas le plus général.
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Une relation de redondance analytique représente une propriété d’invariance du systéme non

défaillant sous la forme :

plut,t — p),yt,t —p)] =0 (1.9)

Cependant, cette égalité ne sera jamais vérifiée, le systéme n’étant jamais dans des
conditions de fonctionnement idéal. Dans ce sens, le vecteur des résidus construit a partir des

relations de redondance analytique aura la forme :

r(t) = olut,t — p)y(tt — p)] (1.10)

De nombreux schémas de calcul ont été spécifiguement construits pour chacune de ces
trois approches (identification des parameétres des systemes en temps continu, filtres de Kalman,
observateurs et résidus structurés). Un certain nombre de propriétés d’équivalence ont été
prouvées [15], et de nombreuses applications ont été développées pour la surveillance de

systemes technologiques.
Remarque :

A chaqgue relation entrée/sortie du systéme, cette approche associe un résidu. Les
corrélations entre les réactions des différents résidus sont traitées a 1’aide de la table des
signatures binaires des défaillances. Les défaillances capteurs, actionneurs et parametres

n’engendrent pas d’avalanche d’alarmes. On parle de défaillances indépendantes.

1.7.2.3.  Approche structurelle

Pour les systemes de grande taille, 1’application des approches qui viennent d’étre
présenté n’est pas triviale. En effet, ces méthodes dépendent de la disponibilité des modéles
analytiques de bonne qualité décrivant d’une part le systéme et ses actionneurs, d’autre part le

systéeme de mesure.

Pour la génération des résidus, ces méthodes nécessitent la connaissance des valeurs
numériques des parametres. L’approche structurelle utilise une connaissance trés pauvre du

systeme.
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Elle s’avere de ce fait trés intéressante lorsqu’on se situe dans les premicres phases du
processus de conception du systeme de surveillance, ou lorsqu’il s’agit de concevoir des
extensions d’un systéme existant. Dans le domaine de la surveillance, les concepts structurels
n’ont été utilisés jusqu’a peu que pour mettre en place les procédures de localisation qui
constituent la troisieme phase pour tout systeme de surveillance. lls constituent en fait un cadre
général pour la conception des systémes de surveillance, permettant de générer, de calculer,
d’évaluer et d’implémenter une procedure de surveillance utilisant les relations de redondance

analytique.

L’analyse structurelle est I’analyse des propriétés structurelles du systéme, ¢’est-a-dire
des propriétés qui sont indépendantes des valeurs réelles des parameétres (plus exactement, des
propriétés qui sont vraies presque partout dans 1I’espace des paramétres). L’analyse structurelle
s’applique aux mode¢les linéaires comme aux modeles non linéaires, elle n’exige aucune
précision du modéle de calcul du comportement et permet une représentation homogene de tous

les types de modéles par la matrice d’incidence d’un graphe biparti [15].

Enfin, I’analyse structurelle traite uniquement les données binaires et s’avere efficace pour
I’analyse de grands systémes (complexes). Bien que les données d’entrée soient extrémement
pauvres, elles constituent la plus grande partie de connaissance nécessaire a la conception des
systemes de surveillance. En effet, a I’aide de 1’analyse structurelle, plusieurs étapes du

processus de conception sont franchies, on cite :

a) L’analyse des redondances locales du systéme, permettant de mettre en évidence les
possibilités de surveillance ;

b) Le probléme de placement des capteurs ;

c) La détermination des séquences de calcul dont le résultat est un résidu (graphe oriente) ;

d) L’analyse de la structure des résidus dont le but d’évaluer la détectabilité et la solvabilité
des défaillances ;

e) L’analyse de la structure des résidus pour I’implémentation distribuée des algorithmes de
surveillance ;

f) L’utilisation des propriétés structurelles et causales des modeles band graph permet de

génerer les RRA formelles [16].
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1.7.24. Méthode G.D.E

Il existe aussi une méthode nommeée G.D.E (General Diagnosis Engine) [17].Cette
méthode se divise en quatre grandes parties. La premiere étape consiste a faire le calcul des
grandeurs du systeme a partir des modeles des composants et des observations. La deuxiéme
étape a pour but de comparer les valeurs prédites entre elles et avec les observations. Les conflits
sont détectés dans le cas ou une incohérence entre ces valeurs est détectée. Dans la troisiéme
étape, il s’agit de construire une liste de candidats possibles (les composants dont les pannes
peuvent expliquer le comportement anormal du systéme). Et a la quatriéme étape, il s’agit de
déterminer la grandeur dont I’observation est susceptible de permettre 1’affinement du

diagnostic.

1.8. Principe de la surveillance a base de modeles

La plupart des méthodes de surveillance se décomposent en deux étapes : la génération et
I’évaluation des résidus de détection. Lors de la premicre étape, les signaux d’entrée et de sortie
du processus sont utilisés pour générer un résidu, ¢’est-a-dire un signal mettant en évidence la
présence d’un défaut. En général, en régime de fonctionnement normal, ce signal est
statiquement nul et s’écarte notablement de zéro en présence de défauts. La structure du
générateur de résidus est cependant liée a la méthode de surveillance utilisée [18].

Entrée Sortie
— Processus ———5—

— Modele A

l

Génération de résidus

l

Prise de décision

!

Evaluation des résidus

Fig.1.7- L’architecture générale d’un tel systéeme de surveillance.

Dans la seconde étape, les résidus sont analysés pour décider la présence ou non de défaut,
sur quel composant du processus il est intervenu (localisation) et, dans certains cas, déterminer

la nature du défaut et sa cause (identification). L’évaluation des résidus n’est donc pas une tache
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triviale. Selon le cas, elle peut s’effectuer a 1’aide d’un simple test de dépassement de seuil ou
elle doit étre formulée dans un cadre statistique. D’un point de vue pratique, la logique de
décision a seuils joue un role important car la plupart des methodes citees dans la littérature se
ramenent, a terme, a un seuillage. La valeur du seuil est souvent inspirée de I’expérience des
opeérateurs en tenant compte des spécifications propres au processus surveillé. Pour le besoin
de la maintenance conditionnelle, et afin de détecter les dégradations lentes, des approches a
seuils adaptatifs évoluant en fonction du point de fonctionnement du processus surveillé ont été
envisagées pour certaines applications [19]. Les résultats d’évaluation sont ensuite utilisés pour
émettre une décision appropriée. La figure (Fig.1.7) illustre 1’architecture générale d’un tel

systeme de surveillance.

L’algorithme de diagnostic repose essentiellement sur 1’utilisation de mod¢le du systeme
pour la génération des résidus, connus aussi sous le nom d’indicateurs de fautes. Ces derniers
décrivent des relations analytiques comparant les dynamiques modélisées avec ceux mesurées
d’un systéme physique. Parmi ces méthodes nous citons : Les observateurs, les Relations de
Redondances Analytiques (RRA), et le filtrage. Les résidus sont théoriqguement nuls en
I’absence de défauts sur le systéme, des incertitudes paramétriques, des erreurs de mesures et
des erreurs de modélisation. La procédure de diagnostic a base de modéles se résume en cing

étapes :

1- Synthese du modéle dynamique du systéeme ;
2- Génération des résidus ;

3- Détection du defaut ;

4- Isolation de défaut ;

5- Estimation du défaut.

En cas de défaut, les résidus sensibles divergent de leurs valeurs normales calculees en
I’absence de défauts (zéro dans le cas idéal) ce qui permet la détection de ce défaut lorsque
I’évolution de signal du résidu se fait en dehors des seuils de détection. L’isolation de défauts

est effectuée en utilisant la signature obtenue a partir des résidus sensibles a chaque défaut.

L’existence des incertitudes paramétriques, des erreurs de mesures, et des erreurs de
modélisation pourrait engendrer de fausses alarmes et/ou des situations de non détection du
défaut. A ce propos, lorsque les incertitudes ne sont pas prises en considération, la confiance
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sur la décision du systéeme de diagnostic diminue. Dans le but de résoudre cette
problématique, plusieurs méthodes robustes de détection de défauts (connues sous la
terminologie anglaise Robust Fault Detection and Isolation (RFDI) ont été proposees dans
la littérature. La plupart de ces méthodes visent a éliminer ou a minimiser les effets des
incertitudes sur les résidus, tandis que d’autres ont recours au découplage entre la partie
incertaine et la partie nominale de la relation de redondance analytiqgue (RRA). Ce
découplage permet de générer le seuil moyennant la valeur maximale relative a la partie

incertaine.

1.9. Conclusion

Apreés une breve introduction dans laquelle nous avons décrit la problématique abordée
et le contexte général du travail, nous avons présenté quelques méthodes de diagnostic, souvent
utilisées dans la littérature, permettant de détecter les défaillances survenant au sein d’un
systeme dynamique. Une attention particuliere est portée aux méthodes a base de modeéles sans
oublier une revue rapide des méthodes sans modele et d’analyse des risques. Les techniques a
base de modeles, nécessitent une connaissance des dynamiques mises en jeu. Le diagnostic se
fait ensuite en utilisant un certain nombre de signaux significatifs (résidus) générés a 1I’aide d’un
modele représentant le systéme a surveiller. Selon la représentation utilisée, plusieurs stratégies
peuvent étre imaginées a cet effet. Néanmoins, le développement d’un modéle mathématique
n’est pas toujours facile a cause de différents facteurs tels que la complexité et les non-linearités
présentes dans la dynamique des processus. Une étape de modélisation sera donc nécessaire
afin de definir un modeéle de référence assez proche de la réalité et d’assurer un diagnostic fiable

et robuste.
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Modélisation d 'un Systeme Mécatronique
Application sur un Systeme Eolien

Le but de ce chapitre est de décrire les composants d’un systéeme de conversion
d’énergie éolienne a la base d’une génératrice asynchrone. Une étude en modélisation sur
les différentes parties constituant une éolienne, en cite autre autres, la partie aérodynamique,
la partie mécanique et la partie électrique est effectuée en utilisant ’approche Bond Graph.
Une étude en simulation a été menée pour extraire les différentes réponses decrivant le
comportement et [’évolution temporelle valider les modeles développés ainsi que leurs
comportements vis-a-vis différents scénarios réalisés selon le niveau d’amplitude de niveaux
de backlash.

2.1. Introduction

Il existe deux grandes familles d’éoliennes : celle a axe vertical et celle a axe horizontal.
Actuellement, les éoliennes a axe horizontal sont largement plus utilisées que les éoliennes a
axe vertical pour des raisons économiques liées a leur fabrication et a leur installation.

Parmi les éoliennes a axe horizontal, on distingue celles a vitesse fixe et celles a vitesse
variable. Ces derniéres sont les plus couramment utilisées pour la production d’énergie
électrique sur le réseau électrique. En effet, les éoliennes a vitesse variable, contrairement aux
éoliennes a vitesse fixe, fonctionnent sur une large plage de vitesses permettant ainsi une
maximisation des puissances extraites pour de faibles vitesses du vent et le maintien d’une
puissance constante pour des vitesses de vent élevées.

Ce chapitre a pour but de donner une description du systeme de 1’€olienne et les différentes
parties constituant une éolienne sont décrites de fagon générale, puis une synthése de
I’approche Bond Graph est présentée. Ensuite, a la derniere partie de ce chapitre nous
présentons la modélisation Bond Graph des différentes parties d’éolienne ainsi que le modéle

complet.

2.2. Concept fondamentale de ’approche Bond Graph

La méthodologie de la modélisation par bond graph est basée sur la caractérisation des
phénomenes d’échanges de puissance (par un lien) au sein d’un systeme. L’idée de la
modélisation par bond graph est la représentation des puissances dissipées comme le produit
Flux-effort et de les lier par les différentes jonctions pour reproduire le systéme.

Les bonds graphs permettent, a partir d’un systéme physique quelconque, d’obtenir une

représentation graphique indépendante du domaine physique étudié.
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Un bond graph est un graphe orienteé, faisant apparaitre des variables dynamiques, qui
traduisent les transferts d’énergie entre systémes. Ils sont basés sur les liens de puissance du

type proposé sur la figure (Fig.2.1) :

sS1 e(t) 52
1) —

Fig.2.1- Liens Bond graph.

Les variables e(t)et f (t)représentent respectivement 1’effort et le flux entre les systémes
Sl et S2 dont le produit P(t) = e(t)f (t)n’est rien d’autre que la puissance instantanée
transférée entre S1 et S2. Les deux variables e(t)et f (t)sont dites conjuguées 1’une de

[’autre.

2.3. Les transferts de puissance

Un modele bond graph est une représentation graphique de type réseau du systeme
physique. Cette représentation est fondée sur I'nypothese de réticulation qui permet une
décomposition du systéme en un ensemble de sous-systéemes élémentaires échangeant de la
puissance entre eux. Cette puissance est transmise de maniére a assurer la conservation de
I'énergie, mais aussi sa continuité [1]. Le transfert de puissance (ou flux d'énergie) entre deux
sous-systemes est représenté par une demi fleche qui correspond au « bond » du bond graph.
La puissance instantanée échangée se calcule par le produit d'une variable de flux f et

d'une variable d'effort e indépendamment du domaine considéré. En mécanique par P = FV
ou en électricité par P = ui , le sens de la demi fleche est celui correspondant au sens positif

de la puissance et de la variable de flux (Fig.2.2).

21%22
Nt

Fig.2.2- Représentation des transferts de puissance.

2.4. Variables mises en jeu

Deux types de variables sont utilisés dans la théorie bond graph indépendamment du

domaine du physique consideéré.
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e Le premier type est constitué des variables de puissance. Les variables de puissance

associees a chaque lien sont I'effort e(t) et le flux f (t) ;

e Le deuxieme type concerne les variables d'énergie qui sont le moment généralisé p(t)

pour un élément | de type inertiel et le déplacement généralisé q(t) pour un élément C

de type capacitif.
Les variables d'énergie sont liées aux variables de puissance par les relations :
Moment généralisé p(t) = fot e(t)dt + p(0) (2.1)
Déplacement généralisé q(t) = fotf(r)dr + q(0) (2.2)

Elles sont également choisies comme variables d'état associées respectivement aux

éléments | et C qui les font intervenir dans leurs relations caractéristiques. L'interprétation

physique de chacune des variables généralisées est donnée par le domaine physique du

systeme modélisé (Tableau 2.1).

Tableau 2.1 : Signification des variables généralisées pour quelques domaines physiques :

Variables de Puissance
Domaine Effort (e) Flux (F)

Mécanique de

. Force F Vitesse v
translation
Mécanique ) )
] Couple z Vitesse angulaire w
rotationnelle
Hydraulique Pression P Débit volumique q
Electricité Tension u Courant i
» Force Dérivee flux
Magnétique ] ] .
magnétomotrice magnétique
o Potentiel )
Chimique o Flux molaire
chimique

2.5. Les Eléments bond graphs

Variable d’énergie

Moment (P) Déplacement (q)
Impulsion p Déplacement x
Impulsion angulaire h Angle
Impulsion pression T Volume
Flux magnétique ¢ Charge

Flux magnétique

Masse molaire

Les elements bond graphs peuvent se classifier de la fagon suivante :

- Eléments passifs: R,C, 1 ;
- Eléments actifs : Se, Sf ;
- Eléments de jonction : 0,1, Tf, GY.
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2.5.1. Eléments passifs Simples

Les éléments R, C, | sont dits éléments passifs car ils transforment la puissance qui est leur
fournie en énergie dissipee sous forme de chaleur (R), ou stockée (éléments C et I). La
puissance est fournie aux éléments, ce qui impose d'orienter le sens de la demi-fleche du lien

vers I'élément.

2.5.1.1. Elément R
L'élément R est utilisé pour modéliser tout phénomene physique liant la variable
d'effort a la variable de flux dans le domaine physique considéré. A titre d'exemples, citons
les résistances électriques, les éléments de commutation en électronique, les amortisseurs,
les conduites, tout phénoméne de frottement mécanique et les réactions chimiques. Il est

caractérisé par la loi générique :

Pr(er, fr) = 0 (2.3)

La représentation générale est :

e

f

= R

Fig.2.3- Représentation générale d’un élément Bond graph.

On représente ainsi par R le type de phénomene identifié par R1 ou b la valeur du paramétre
intervenant dans 1’écriture de la loi linéaire. Dans le cas non linéaire, il est en générale

difficile de spécifier la loi ; il est parfois possible d’indiquer comment varie le paramétre.

2.5.1.2. L’'Elément C
L'élément C est utilisé pour modéliser tout phénoméne physique liant la variable
d'effort a la variable de déplacement dans le domaine considéré. A titre d'exemples, citons
les condensateurs, les ressorts, les reservoirs hydrauliques. 1l est caractérisé par la loi

générique :

Pc(ec,fc) =0 (2.4)
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Ce qui donne par exemple, en linéaire :

u= Cifi dt Ou u= % dans le domaine électrique (2.5)
1
F=k[fVdt Ou F =kx dans le domaine mécanique (2.6)

La représentation générale d’un élément C’est :

e

’ R:b

Fig.2.4- Représentation générale de I’élément C.
C : C’est un ¢lément de stockage d’énergie.

2.5.1.3. L'élément I
L'élément | est utilisé pour modéliser tout phénomeéne physique liant la variable de flux
a la variable de moment dans le domaine physique considéré. A titre d'exemples, citons les
bobines, les inductances, les masses en translation, I’inertie hydraulique et tout phénomene

inertiel en mécanique. Il est caractérisé par la loi générique :

(e, fi) = 0. (2.7)

La représentation générale d’un élément | est :

e =dp/dt
f =

Fig.2.5- Représentation générale de I’élément 1.

I est un élément de stockage d’énergie.
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2.5.2. Eléments Actifs : les Sources
Ces éléments sont dits éléments actifs car elles contribuent a fournir de la puissance au
systeme. Ainsi, un générateur de tension (suppose idéal).
- Les sources d’effort SE (force de gravité, générateur de tension,)
- Les sources de flux SF (vitesse appliquée, générateur de courant,)

L'orientation de la demi-fleche est fixée, elle est représentée sortante de la source.

Se /I Sf : /

Fig.2.6- Représentation générale des éléments Se et Sf.

La variable d'effort (pour Se) ou flux (pour Sf) fournie par la source est supposée
indépendante de la variable complémentaire flux (pour Se) ou effort (pour Sf) qui dépend

des caractéristiques du systéme et de la variable appliquée.

2.5.2.1. Eléments de jonction

Les éléments de jonction, notés 1, 0, TF et GY servent a coupler les éléments R, C, |
et les sources, et composent la structure de jonction correspondant a I'architecture du modéle

étudié. lls sont conservatifs de puissance.
e Lajonction0

La jonction O sert a coupler des éléments soumis au méme effort. Les relations qui la

caractérisent sont :

e1 =6, =-:-e, (2.8)
i=1aifi =0 (2.9)
en | [,
eq €
— —
fi 0 fi

Fig.2.7- Représentation générale de la jonction 0.
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e Lajonctionl
La jonction 1 sert a coupler des eléments parcourus par le méme flux. Les relations qui

la caractérisent sont :

fi=fea=fy (2.10)
ie1a;e; =0 (2.11)
en | £,
eq €
—_— | —py
fi 1 fi

Fig.2.8- Représentation générale de la jonction 1.

Ces relations constitutives de la jonction 0 et 1 correspondent a la généralisation a tout
domaine physique des lois de Kirchhoff en électricité (loi des nceuds, loi des mailles).
2.5.2.2. L'élement TF
L'élément TF est un élément 2-port, conservatif de puissance, il intervient dans la
modélisation des transformateurs électriques, des leviers, des systemes d'engrenages, des
systemes de poulies, ...etc. Il est aussi utilisé pour modéliser les changements de domaines
physiques qui se font sans perte de puissance.
e, €2

TF-m
1 — 2 >

Fig.2.9- Transformateur TF et son équation constitutive.

Ou m est le module de transformateur.

Les relations qui le caractérisent sont :
e; =me, (2.12)
fo =mfi (2.13)

Si m n’est pas constant, le transformateur est modulé noté MTF. Cet élément est utilisé par
exemple en mécanique (relations géométriques entre variables, réducteur variable,

cinématique des mécanismes, ...).
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2.5.2.3. L'élement GY
L'élément GY est aussi un élément 2-port, conservatif de puissance, il intervient dans

la modélisation des gyroscopes, des capteurs a effet Hall. 1l est aussi utilisé pour modéliser
les changements des domaines physiques qui se font sans perte de puissance.

€,

e
1 ’ GY:r
f2

f1

Fig.2.10- Gyrateur GY et son équation constitutive.

>

(2.14)

ey =71f;
(2.15)

e, =Tf

Ou r est le module du Gyrateur.
Si r est variable, 1’élément est alors un Gyrateur modulé, not¢ MGY. Cet élément apparait

en mécanique pour modéliser la dynamique d’un solide dans I’espace.
2.6. Notion de Causalité
L'ajout d'un trait perpendiculaire au lien indique la causalité qui exprime la relation
de cause a effet entre les variables. Par convention, le trait causal est placé de la maniére
suivante :
1. Le trait causal est placé pres de I'élément pour lequel I'effort est imposé ;

2. Le trait causal est place loin de I'élément pour lequel le flux est impose.

Al»B Al—B
f a
Al——|B All——B

Fig.2.11- Notion de causalité.

La position du trait causal est tout a fait independante du sens de la demi-fleche.
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2.7. Procédure d’affectation de la causalité

e Affectez la causalité obligatoire aux sources et aux éléments R non linéaires et
répercutez sur I'environnement en respectant les restrictions de causalité des jonctions ;

e Affectez une causalité intégrale préférentielle aux éléments | et C et répercuter sur
I'environnement en respectant les restrictions de causalité aux jonctions ;

e Complétez la causalité sur les éléments R linéaires en respectant les restrictions de
causalité aux jonctions ;

e En cas de conflit & une jonction, recherchez I'élément | ou C cause de conflit et lui

affectez une causalité dérivée. Bouclez sur I'étape 3.
2.8. Modélisation du systéme de production d’énergie 1’éolienne

2.8.1. Description du systéeme

L’éolienne est le systéme de conversion d’énergie du vent en énergie électrique, de nos
jours, 1’énergie éolienne est devenue une solution fiable pour la production d’énergie, en
complément des autres sources d’énergie renouvelables, On peut considérer trois composants
essentiels dans une éolienne, la nacelle, le rotor, et le mat, [2] comme elles sont illustrées sur
la figure (Fig.2.12), [3].

e Un mat (ou tour) qui permet de placer I’éolienne a une hauteur ou la vitesse du vent est plus
¢levée et plus réguliere qu’au sol. Pour étre rentables, les premiéres installations d’éolienne

domestique démarrent a 10 métres. Les professionnels conseillent cependant des mats

d’éoliennes domestiques plus hauts pour maximiser la production ;

Pale

Frein Systéme de

régwlation
eélectnigque

Nacelle
Générateur
Moyeu et
commande
du rotor

Systéme dorientation
—— Mat

Armoire de couplage
au réseau électrigue

Z4

Fig.2.12- Les principaux composants d’une éolienne [3] .

Fondations
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e Une nacelle, au sommet du mat, équipé d’un rotor a axe horizontal, avec deux ou trois
pales mises en rotation par le vent. Dans le cas du petit éolien domestique, le diamétre des

pales varie de 2 a 10 metres. Le vent fait tourner les pales de 1’éolienne. Le mouvement de

rotation est alors converti par le rotor en électricité ;

e La transmission mécanique qui transforme le mouvement de rotation du rotor en un

mouvement utilisable par la charge ;

e Une génératrice électrique qui transforme I'énergie mécanique en énergie électrique.

f
|
|
|
|
[
WAind | Gear box
— - I:Il
—
— | - -
\ [MASJ
1
|1 Inducticn Machine
1
L
1

Fig.2.13- Modele de I’éolienne.

2.8.2. Modele aérodynamique
Le rotor de laturbine éolienne transforme I'énergie cinétique absorbée de vent en puissance

mécanique. La puissance dans le vent est proportionnelle au cube de la vitesse du vent et peut

étre décrite comme :

Ppont = %an2v3 (2.16)
Avec :
p : la masse volumique de I’air (approximativement 1,225 kg/m?® a la pression atmosphérique
eta 15°c), R : le rayon du cercle décrit étant défini par la longueur d’une pale, v : la vitesse
du vent.

Pour déterminer la puissance extraite par un rotor de turbine a vent, le modéle Betz
(1926) est largement utilisé. Le modele Betz est non seulement utilisé pour trouver la
puissance d'un rotor de turbine idéal. Mais aussi de trouver la poussée du vent sur le rotor
idéal et I'effet du fonctionnement du rotor sur le champ de vent local. Ce modéle simple est
basé sur la théorie de la quantité de mouvement. L'analyse suppose un volume de controle

dont les frontieres sont la surface d'un tube de courant et de ses deux sections transversales.
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La turbine de I'analyse est représentée par n disque d'actionnement uniforme ou convertisseur

qui crée une discontinuité de pression dans le tube de courant d'air qui le traverse. L’analyse

de Betz suppose en outre que [4]:

L'air est homogene, incompressible et atteint un écoulement de fluide a I'état stable ;
Il n'y a pas de résistance de frottement ;
Nombre de pales sur le rotor est infini ;

Poussée uniforme se produit sur la surface de disque ou rotor.

Une éolienne ne peut extraire qu'une partie de la puissance du vent. Le rapport de la

puissance C,(B,4) extraite du vent est une fonction non linéaire de I'angle de pas de pale

et du rapport de vitesse de pointe A. Par conséquent, la puissance mécanique de I'éolienne

extraite du vent peut étre exprimée [5] :

Avec :

Precn = 5 PRV Cy (B, ) (217)

RQyw¢
o

1=

Q,,; : Lavitesse de rotation de la turbine

Vitesse de Vent [m/s]

I I I I !
(o] 50 100 150 200 250 300
Temps [s]

Fig.2.14- profile du vent.

Depuis [6] le couple aérodynamique C, et la force de poussée agissant sur la tour de

I’éolienne est :
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Ca = 3 pTR*v3C, (B, 2) (2.18)

Fr = pnR?*v2Cr(B, 1) (2.19)

Sachant que C (B, 4) est le coefficient du couple défini par :

Le coefficient de puissance C,, représente le rendement aérodynamique de la turbine
éolienne et dépend également de la caractéristique de la turbine. Ce coefficient présente une
limite théorique, appelée limite de Betz, égale a 0,593 et qui n’est jamais atteinte en pratique.
Dans le cadre de cette thése, nous utiliserons une expression approchée du coefficient de
puissance en fonction de la vitesse relative A et de 1’angle de calage des pales B dont
I’expression a pour origine les travaux de [7] :

P (2.20)

Des approximations numériques ont été développées dans la littérature pour calculer le
coefficient C,, et différentes expressions ont ete proposées, dans notre étude nous avons utilise

la formule :

Cs

C,(LB) = ¢ (;— — s — c4) el + co) (2.21)

Connaissant la vitesse de rotation de la turbine, le couple mécanique T, disponible sur I’arbre

lent de la turbine peut donc s’exprimer par :

T - % pRC, (A, B)V° 2.22)

1
A = —F—o: (2.23)

140088 BZ+1
Avec c; = 0.22,¢c, = 116,c3 = 0.4, cs = 5, ¢4 = 0.0068.

Pour différentes valeurs de 1’angle de calage, le coefficient de puissance est montré sur la
figure (Fig.2.15).
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0.5 T T T T T

0.45 -

035

— 3=0°

03

0.25

02

Coefficient de puissance Cp

0.15

0.1

Rapport de vitesse de pointe ,A

Fig.2.15- Coefficient de puissance pour différentes valeurs de .

Le modeéle de simulation de la partie aérodynamique développé sous le logiciel 20-sim et

présenté sous la figure (Fig.2.16) :

1
Ongl
+ At P XJ’\ 1
. MR . o . N /K
4 ] X
Gain Power Attenuatel
% 1/.
1 Invefse
d X
One
X
Gainl Inversel Gain2 Gain3
o—» K |—o—p D
Gain4 l
Pi X X
v O Y

Inverse2

Attenuate

Fig.2.16- modeéle de la partie aérodynamique sous 20-sim.

2.8.3. Modele de la partie mécanique

— e—»Tm

La partie mécanique de la turbine comprend trois pales orientables et de longueur R.

Elles sont fixées sur un arbre d’entrainement tournant a une vitesse de rotation Q,,; , relié a
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un multiplicateur de gain G. Ce multiplicateur entraine la génératrice électrique. Les trois
pales sont considérées identiques. De plus, on considere une répartition uniforme de la vitesse
du vent sur toutes les pales et donc une égalité de toutes les forces de poussée. Ainsi, on peut
modéliser ’ensemble des trois pales comme un seul et méme systéme mécanique caractérisé
par la somme de toutes les caractéristiques mécaniques. De par la conception aérodynamique
des pales, nous considérons que leur coefficient de frottement par rapport a I’air est tres faible
et peut étre négligé. De méme, la vitesse de la turbine étant tres faible, les pertes par
frottement seront négligeables devant les pertes par frottement du c6té de la génératrice. Sur
la base de ces hypotheses, on obtient alors un modele mécanique constitué de deux masses
comme I’illustre la figure (Fig.2.17) dont la validité, par rapport au modele complet de la
turbine, a déja été vérifiée [8].

th T ]wheell
D¢ B

Fig.2.17- Modele mécanique de I'éolienne.

Avec :

* Jwt - le moment d’inertie de la turbine équivalent aux inerties des trois pales de 1’éolienne ;
* Jgen : le moment d’inertie de la MAS;

* Byt Byen - Les coefficients di aux frottements visqueux de la turbine et la MAS ;

* Tn: Le couple mécanique sur 1’arbre de la MAS ;

* Ogep - Lavitesse de rotation de la MAS ;

* Jwheet1 » Jwheerz - L€S moments d’inertie des disques a engrenage constitue le multiplicateur.

Le multiplicateur adapte la vitesse de rotation de la turbine (arbre lent) a la vitesse de
rotation de la MAS (arbre rapide) (Fig.2.17). En considérant que le multiplicateur est idéal,
c'est-a-dire que les pertes mécaniques sont négligeables, il est alors modélisé par les deux
équations :

Qgen = G. Qe (2.24)
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avec G le gain de multiplicateur de vitesse.
La transmission de puissance est composée de I’inertie du rotor de la turbine et de 1’inertie

de la génératrice. Le modéle mécanique équivalent proposé intégre ces deux inerties [9].

Jw
] = G_zt +]gen (2.26)

Il est a noter que I’inertie du rotor de la génératrice est trés faible par rapport a I’inertie de la
turbine reportée par cet axe.

L’équation fondamentale de la dynamique qui permet de déterminer 1’évolution de la vitesse

mécanique a partir du couple mécanique T,, est défini par :

dQgen
]d_gt =Tn (2.27)

Avec | est I’inertie totale qui apparait sur le rotor de la génératrice. Ce couple mécanique
prend en compte, le couple électromagnétique C, produit par la génératrice, le couple des
frottements visqueux C,;, €t le couple C, issu du multiplicateur.
Tin = Gy — Ce = Cyis (2.28)
Avec :
Cois = fQgen (2.29)

f est le coefficient du frottement équivalent de 1’arbre égale a :

f=t+f, (2.30)

Ou f; et f, sont les coefficients de la turbine et du générateur respectivement.
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Le modéle de I’éolienne présenté a la figure (Fig.2.17) est un modele a trois messes (la masse
de rotor de la turbine, la masse de multiplicateur de vitesse et la masse de la génératrice),

I’équation dynamique de I’arbre lent est :

do,,
Tt =T =By = iy dtW (2.31)
L’équation dynamique de 1’arbre rapide est :
T-T. -B, Q. =J 09,
h ™ 'gen ~ “gen®“gen — Ygen dt (2.32)
Avec :
gen Qgen
T| (t) = KWt el' - + Dwt th - K (233)
gear gear
Apres substitution d’équation 2.17 dans 1’équation 2.15 et simplification on obtient :
d(,l)wt ngn Dwt
Jth=th‘Kw‘ Hr_K _(Dwt+Bwt)le+_Qgen[Nm]
gear gear
d
Jgen (Dgen _ Kwt [er_ gen ]_I_ Dwt th _[ Dwt +Bgeangen _Tgen[Nm] (234)
dt ngar ngar ngar ngar
6, =6,, ——*[rad /s]
gear
La figure (Fig.2.18) montre la modélisation du systéme a trois masses sous 20-sim :
- 1
l: + ; 0.04375 s -
Omegal Constants .
Omega2 Linear Systen?
+ 1 + ® 20 + 1 + X 20 +
ce ey T . + — _ oomras _.|:: s |°° 4 —
- LinearSystens LinearSysten8 LinearSystenB Linear Systenl
K K

Fig.2.18- Modeéle a Trois masses sous le logiciel 20-sim.



CHAPITRE 11 Modélisation d’un Systeme Mécatronique Application sur un systeme Eolien

2.8.4. Backlash

Le probléme le plus sérieux dans la modélisation du backlash est le contact des dents,
lorsque I'engrenage devient actionneur et vice-versa. La force de réaction dans ce phénomene
a été modélisée de différentes manieres dans la littérature [10]. Dans ce travail, la force de
réaction des dents d'engrenage, F,., est composee de deux composantes non linéaires: la force

élastique, Fy, et la force d'amortissement, F, .
Body 1

r/i Elastic Link

Body 2

_— »
Angular velocity

~.——

Fig.2.19- Backlash Mécanisme.

Le contact se produira lorsque les engrenages traverseront I'espace de jeu (Fig.2.19),

comme le montre I'équation :

ldx| = |R16gen - Rzewtl =d/2 (2.35)

Initialement, le premier engrenage est placé au centre de I'espace vide entre deux dents
du deuxiéme engrenage au point de départ. Le cbté gauche de I'équation 2.35 exprime la
différence entre les distances linéaires des deux engrenages a partir du point de départ dx. La
valeur de la force élastique non linéaire dépend de la position relative des engrenages et est
représentée sur la figure (Fig.2.20).

Fig.2.20- la force élastique non linéaire.
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2.8.5. Modele de la partie électrique
On distingue deux approches de modélisation pour la machine asynchrone : d’un coté,
les modeéles qui utilisent le repére naturel (abc) et d’autre c6té, les modéles avec 1’utilisation
de la transformation de Park. Le choix de modeéle dépend du type d’analyse qu’on veut faire
sur le systéme.
Le modele de la machine asynchrone est développé a partir du circuit électrique équivalent

de la machine asynchrone figure (Fig.2.21).

®,0,, R, L I R @ -9k,

T ——

J/ Ved Im Vg =0 J{

O, R, L I R ©@-ok,

J{ Vsq L, V=0 l

R L L R

Is irg
—( ——

l Vso =0 Vo =0 l

Fig.2.21- Circuit équivalent de machine asynchrone.

La machine est vue depuis un repére généralisé ou arbitraire dq tournant autour de
I’axe homopolaire O (orienté avec I’axe de la machine) a la vitesse ws(t) = dgg/dt, ou
@, (t) est la position angulaire de 1’axe d du repére. Le moteur choisi est un moteur a cage
avec un stator de p paires de p6les connecté en étoile (ce qui entraine 1’annulation des
grandeurs homopolaires), avec une hypothese de linéarité magnétique, une distribution
spatiale sinusoidale du champ magnétique dans un entrefer homogeéne, et en supposant
négligeables les phénomenes d’hystérésis et les courants parasites.
Nous présentons une modélisation Bond Graph d’une machine asynchrone dans un repére de
Park lié au vecteur de tension. Une machine asynchrone peut étre représentée par trois
enroulements identiques au stator. Le rotor a cage est ici également caractérisé par trois
enroulements symeétriques. De plus on suppose que la machine n’est pas saturée. L’équation

de la machine s’écrit alors sous la forme suivante :
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Vsq = Rslsq + dzll)—:d Wssq

Vsq = Rslsq + % + WsPsq

Vso = Rsiso + %

Vra = Rylpg + %;d — Wy Prq

Vrq = Rylrg + % + Wy Prg

Vro = Rylyg + 218 (2.36)

2.8.6. La transformation de Park
La transformation de Park nous permet de transformer les grandeurs d’un systéme
triphasé en un systéeme diphasé équivalent. Cette transformation est basée sur le théoréeme
de Ferrari [11].
Comme présenté dans [12], la relation entre les grandeurs d’un systéme triphasé et

d’un systeme diphasé équivalent est montrée a la figure (Fig.2.22) :

phase 2 p
q d
P
o phase 1
X, ¢
3
phase 3

Fig.2.22- Relation entre un systéme triphasé et un systéeme diphasé équivalent.

Il existe plusieurs transformations de Park mais celle qui a été utilisée dans la suite de
ce travail est la transformation qui conserve la puissance (Fig.2.23). Cette derniere est définie

ci-apres :
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[ cosp  cos(p — 2?”) cos(p — 4?”) |

Xq : 2 |[%a
X,| = g' —sing —sin(p —=) —sin(p — ) [[X; (2.37)
Xo 1 1 1 X3
l V2 V2 V2
Ou ¢ indique I’angle entre I’axe d et la phase 1 du stator.
TF
I »MSe —i0 / ™
[— Lised TF Vsd
TF7 1
TF
A »MSe —0 '
FhaseasineT s TF
TF Veq
& =MSe A0 ™ !
' TTTTE

Fig.2.23- Modéle Bond Graph de la transformée de Park.

Le choix de modele de la machine asynchrone doit étre linéarisé au moins autour un
point de fonctionnement c’est pour cela on a choisi le modele dans un repére tournant. En
effet dans ce cas les variables (effort, flux) véhiculées par le Bond Graph évoluent de fagon
continue et ce modele peut étre linéarisé autour d’un point de fonctionnement.

Le modéle de la machine asynchrone dans le repere dq est présenté dans la figure

(Fig.2.24) :

Rs

R
[ 1
MSe A1 -0 A1}

nsez T

MSe

g2

MSe

uIr
MSe J A0 A1l 0t MGY
5

A1 1t
w3 J{ L '[ METT
'
[ R
R

Fig.2.24- Modeéle de la machine asynchrone sous 20-sim.

/\

Rs
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Le modeéle complet du systéme de 1’éolienne est montré sur la figure suivante :

Boure 2ndFam Asynehenous Machi E
Transformation Eoo .
Secirarel T o
L ap. Mapler

Fig.2.25- Bond Graph de systeme complet.

2.9. Les résultats de simulations

Dans cette partie nous allons présenter une étude en simulation développée en utilisant
I’outil Bond Graph sous logiciel 20-sim et le Matlab/Simulink. A cet effet, nous avons établi
une procédure d’exécution de ces travaux de recherche selon les étapes suivantes :

1- Mise en ceuvre de modele du systéme éolien sous logiciel 20-sim ;

2- Validation du modéle développé a travers plusieurs scénarios ;

3- Calcul des résidus ;

4- Etablir une décision sur 1’état de fonctionnement du systeme.

2.9.1. Mise en ccuvre du modeéle de simulation

Le modéle adopté en simulation est décrit par la figure (Fig.2.26). Il est constitué des
éléments suivants :
1- Une génératrice a base d’une machine asynchrone a cage d’écureuil dont les

caractéristiques sont illustrées dans le tableau 2.2 ;
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2- La partie mécanique constituée par le gearbox ;

3- La partie aérodynamique.

g

C2 . -
le couple electomécanique

! La Partie Eléctrique

La Partie Mécanique

Cot_ . %
Coeficient de puissance

La Smssance Mécanique

La partie Aerodynamique

Fig.2.26- Schéma synoptique du systeme €éolien sous 20-Sim.

2.9.2. Parametres du systéeme
Les paramétres du systéme mis en ceuvre sont illustrés dans le tableau ci-dessous.

Tableau 2.2 : Paramétres du systeme utilisé dans 20-Sim :

Fréquence 50 Hz
Puissance nominal Pn=180KW
Diamétre de rotor D=23.2m

Vitesse de rotor Q=42tr/min
Coefficient de multiplication 23.75
Nombre de pale 3
Densité de air p=1Kg/m?
Moment d’inertie de la turbine Jr=102,8Kgm?
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Moment d’inertie de la génératrice

Jo=4,5Kgm?

Coefficient rigidité

K12=2700Nm/rad

Coefficient amortissement

B12=0.1Nms/rad

Nombre de pair P=3
Résistance de stator Rs=0.0092Q
Résistance de rotor Rr=0.0061Q

Inductance mutuelle stator

Lls=186puH (Ls= Lls+ Lm)

Inductance mutuelle rotor

LIr=427uH (Lr= Lir+ Lm)

Inductance magnétisme

Lm=6.7mH (Lsr= Lm)

Pour valider ce systeme nous avons adopté plusieurs scénarios selon les cas suivants :

Tableau 2.3 : les scénarios de simulation :

Scénario Backlash (rad)
1 J0=0
2 J0=0.1
3 J0=0.2
4 J0=0.4
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e Cas-1: Magnitude de backlash Jo=0 rad (cas sain) ;

Electromagnetic Torque Without Backlash

30 = Ce [N.m]

5
time {s}
(@)

Low Speed Without Backlash

300 = Omegai [rad/s]

o AA
-100
o 1 2 3 a 5 6 7 8 9 10
time {s}
High Speed Without Backlash
9
a = omegal [rad/s]
7
6
5
a
3
2
1
o
-1
o 1 2 3 a 5 6 7 8 9 10
time {s}
(©)
Power Coeficient Without Backlash
0.8
- Cp
0.6
0.4
0.2
o
o 1 2 3 a 5 6 7 8 9 10
Lambda
Mechanical Power Without Backlash
= Pm [k.W]
1000 |+
500 |t
o
500 |t
o 1 2 3 4 6 7 8 9

5
Lambda

()

MechanicalTorque Without Backlash

100
50
o

o 1 2 3 4 6 7 8 9 10

5
Lambda

()
Fig.2.27- Healthy system response: (a) Electromagnetic torque, (b) Low speed, (c) High speed, (d) Power coefficient,
(e) Mechanical power, (f) Mechanical torque.
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e Cas-2 : Magnitude de backlash Jo=0.1 rad ;

Electromagnetic Torque With Backlash JO=0.1
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Fig.2.28- System response with Jo=0.1rad : (a) Elecromagnetic torque, (b) Low speed, (c) High speed, (d) Power coefficient,
(e) Mechanichal power, (f) Mechanichal torque .
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e Cas-3 : Magnitude de backlash Jo=0.2 rad ;

Electromagnetic Torque With Backlash J0=0.2
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Fig.2.29- System response with Jo=0.2 rad : (a) Elecromagnetic torque, (b) Low speed, (c) High speed, (d) Power

coefficient, () Mechanichal power, (f) Mechanichal torque .
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e Cas-4 : Magnitude de backlash Jo=0.4 rad ;

Electromagnetic Torque With Backlash J0=0.4
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Fig.2.30- System response with Jo=0.4 rad : (a) Elecromagnetic torque, (b) Low speed, (c) High speed, (d) Power

coefficient, (€) Mechanichal power, (f) Mechanichal torque .
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Fig.2.31- Residuals generation at Jo=0.2 rad on Eletromagnetic torque, Low speed and

high speed between healthy and faulty system.
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Fig.2.32- Residuals generation at Jo=0.4 rad on Eletromagnetic torque, low speed and
high speed between healthy and faulty system.
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2.10. Discussions des Résultats
La figure (Fig.2.26) représente le systeme éolien a trois masses sous le logiciel 20-sim. Le
premier scénario a été exécuté dans un mode de fonctionnement sain (Fig.2.27). Les résultats
de simulations montrent clairement la netteté de la réponse du systeme au niveau des
différents points de mesure, on cite entre autres, le couple électromagnétique, le couple
mécanique, les vitesses de rotation Q1 et Q2 et le coefficient de puissance.
Cependant, la figure (Fig.2.28) illustre un cas défectueux avec une amplitude de backlash
Jo=0.1 rad. Dans ce cas, I’influence de ce phénomene commence a apparaitre au niveau des
points de mesures cités précedemment. Cette influence se manifeste sous forme des
fluctuations au niveau de I’amplitude et se traduit en harmonie au niveau de la pollution
¢électrique. Pour bien illustrer ce phénomene, nous avons augmenté I’amplitude du défaut de
backlash avec Jo=0.2 rad et Jo=0.4 rad. Les résultats de simulation ont montré d’une fagon
significative I’importance de 1’altération de ce défaut sur la qualité de 1’énergie issue d’un
systeme éolien (Fig.2.29 et Fig.2.30).
La phase d’analyse du phénoméne de backlash a été effectuée en utilisant la comparaison
entre un cas sain et un cas défectueux en évaluant les résidus. Les figures (résiduelles)
illustrent 1’erreur entre les différents modes de fonctionnement et montrent clairement la
gravité du phénoméne de backlash. Durant la troisieme phase de diagnostic, nous avons
utilisé une analyse spectrale en utilisant une fonction d’évaluation calculée a la base des

niveaux (Fig.2.31 et Fig.2.32).

2.11. Conclusion

La modélisation est une étape trés importante dans un schéma de diagnostic, car les
performances recherchées de détection et d’isolation de fautes dépendent fortement de la
précision du modele.

Dans ce chapitre Nous avons présenté un état de I’art sur les différents parties qui
constituent une éolienne (partie aérodynamique, partie électrique et partie mécanique), ainsi
que la présentation du modéle de systéeme de production d’énergie de 1’éolienne avec
I’approche Bond Graph qui est validée dans [5]. Le choix de I’outil bond graph pour le
diagnostic, est di a son aspect énergétique et multi physique.

Dans ce chapitre, nous avons décrit les trois parties essentielles de systéeme de

conversion éolienne avec leurs modélisation Bond Graph, la premiére représente la partie
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Aérodynamique qui contient la turbine, la partie mécanique qui contient le multiplicateur et
I’arbre de la MAS et la partie €lectrique qui contient la génératrice MAS.
A la fin de ce chapitre un scénario de simulation avec les résultats obtenues sous le

logiciel 20-sim est présenté.
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Technique d’analyse Spectrale pour la Détection du
Défaut Backlash

La surveillance par analyse spectrale consiste a effectuer une simple transformée de
Fourier des grandeurs affectées par le défaut, et a visualiser les fréquences parasites
constituant la signature d'un défaut. Les grandeurs choisies sont soit les grandeurs
électriques, soit les grandeurs mécaniques. Plusieurs méthodes de traitement du signal ont
été développées. Les plus utilisées dans le domaine industriel sont celles basées sur
[’estimation de la Densité Spectrale de puissance (DSP). Dans cette optique, on a développé
des méthodes d’analyse spectrale paramétrique et non paramétrique ou encore a haute
résolution pour pouvoir discriminer [’état défectueux par rapport a un état sain. Les
résultats de simulation ont prouvé [’efficacité des hypotheses prévues dans le cahier des
charges.

3.1. Introduction
La premicére étape de la méthode de surveillance automatique est ’analyse
individuelle de chacun des signaux. Un signal est un vecteur porteur d’information. Ce
vecteur peut prendre plusieurs formes, qu’elles soient analogiques ou numériques. Si
I’analyse ou le traitement d’un signal peut étre fait de maniere analogique, le niveau
technologique et les outils dont nous disposons aujourd’hui rendent le traitement numérique
des signaux bien plus simple, rapide et efficace. Ainsi, un signal analogique (comme un
signal vibratoire ou un signal de parole) sera tout d’abord numérisé avant analyse.
L’analyse spectrale recouvre I’ensemble des techniques permettant de passer du
domaine temporel au domaine fréquentiel. Ce passage permet de passer d’une
représentation des variations du signal en fonction du temps a la représentation des
proportions du signal appartenant a telle ou telle bande fréquentielle. Cette derniere
représentation correspond a la densité spectrale du signal, plus communément appelée
spectre.
Dans la pratique, les signaux utilisés dans ce manuscrit sont bruités et comportent
donc une part d’aléatoire. Cependant, les signaux sont acquis pendant un temps fini. Nous
n’avons donc acces qu’a une réalisation de taille finie du signal. En conséquence, le calcul

de la densité spectrale n’est pas possible ; seule une estimation du spectre est envisageable.
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L’estimation de la densité spectrale d’un processus aléatoire est un probleme
rencontré dans différents domaines d’applications. Appliqué au domaine du traitement de
signal, le probléme consiste en I’estimation des fréquences et des amplitudes des sinusoides
en milieu bruité [1]. En effet, I’analyse spectrale est une fagon élégante de visualiser le
contenu. Les méthodes traditionnelles telles que le périodogramme aussi bien que les
méthodes basées sur la transformée de Fourrier souffrent d’importantes limitations parmi
lesquelles I’apparition des lobes secondaires dues au fenétrage effectué sur le signal ; ce qui
se traduit par une difficulté¢ a discerner des fréquences rapprochées d’un signal sous une
autre forme qui permet de mieux caracteériser les signaux complexes. Différentes techniques
existent, qui se distinguent par leur capacité a détecter des fréquences trés rapprochées. Ces

techniques sont qualifiées par résolution spectrale [2].

L’analyse spectrale consiste a associer a un signal x(t) une fonction P(f) appelée
Densité Spectrale de Puissance (DSP). En théorie, la DSP d’un signal est la transformée de
Fourier de sa fonction d’autocorrélation, et I’estimer revient donc a estimer 1’autocorrélation

du signal x(t). En pratique, il y a deux difficultés majeures :

e Le nombre de données pour estimer P(f) est toujours tres limité ;

e Lesignal x(t) estgénéralementbruite.

De trés nombreuses méthodes d’estimation spectrale existent dans la littérature [3]. Ces
méthodes traitent des données acquises de facon uniforme ou non. Généralement regroupées
en deux grandes familles. La premiere contient des méthodes dites classiques ou non
paramétriques. Elle n’utilise aucune connaissance a priori sur le signal mise a part les
observations de ce dernier. La seconde contient des méthodes dites paramétriques. Cette
derniére utilise un modéle paramétrique décrivant le signal, modele a partir duquel il
est facile d’obtenir une estimation de la densité spectrale de puissance. Les paramétres
du modele sont adaptés en fonction des données recueillies. Dans cette partie du
document, les déférentes méthodes d’analyse spectrale (Méthodes paramétriques et non

paramétriques) sont présentées.

3.2.  Méthodes non parametriques
Considérons un processus discret {x(n)},cz aléatoire stationnaire du second ordre de

moyenne nulle et dont la fonction d’autocorrélation est :
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T (M) = E[x"(m)x(n + m)] = rx (=m) (3.1)

Sous les hypotheses de signaux stationnaires et ergodiques, la densité spectrale de

puissance est définie par :
$2(f) = Zine—co Tx (m) exp(=j2nfmT) = lim E [ﬁIIZQ;éx(n)exp(—jannT)Ilz] (3.2)

On suppose de N échantillons {x(n)}Z} du signal x(t) pris aux instants uniformes
{t, =nTINZ} , avec T la période d’échantillonnage. Nous cherchons a estimer la
densité spectrale de puissance de x(t) a partir de ces données. Il existe deux grandes
classes d’estimations non paramétriques ou classiques du spectre, chacune étant liée a

I’une des égalités dans 1’équation (3.2) : le périodogramme et le corrélogramme.

3.2.1. Le périodogramme et le corrélogramme
Il existe deux familles principales d'estimateurs de la DSP a base de la transformée
de Fourier : le périodogramme et le corrélogramme. lls suivent le principe présenté par

la figure (Fig.3.1) basé sur le théoreme de Bochner-Khinchine.

Périodogramme
Uops(n) —— T2 U ()
TFD
ruobs (k) F DSEuubs (f)
Corrélogramme

Fig.3.1- Principes du périodogramme et du corrélogramme.
La Transformée de Fourier de la fonction d'autocorrélation I, (r) du processus aléatoire

x(t) stationnaire d’ordre 2 s’écrit :
P(f)= j r (c)e 1 dr (3.3)

Elle est égale a la densité spectrale de puissance P(f) du processus x(t).

En effet, pour - =0, il vient :
r(0) = E[x(t)’]= [P(f)e!*°df = [P(f)df (3.4)

En supposant I'hypothése ergodique vérifiée, I'espérance mathématique s’écrit :
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E[x®)?]=lim %]x(t)zdt:TP(f)df (3.5)

P(f) Représente donc bien la densité spectrale de puissance du processus x(t). I
s'agit 1a du théoreme de Wiener Khinchine [4].
L'hypothése ergodique permettant de confondre I'espérance mathématique avec une

moyenne temporelle, le développement de r () donne :

p(f) —]jlim %]Tx(t)x*(t—r) g izt 7 (3.6)

T+
Nous pouvons aussi introduire le spectre complexe de la réalisation tronquée du

processus x(t):
+T
Xor (F)= [x(t)e >"dt (3.7)
-T

En prenant le carré de cette expression, il devient :

1 1 +T+T
2T| o (F) = j j x(u)x* (v)e 1#Me* 12 dudy (3.8)
—T—T

Et en prenant I'espérance de cette expression, nous obtenons la relation suivante :

l ) 1 +T+T )
El —[X..(F)" |=— [ |r. (u=v)e ?*“dudy 3.9
&T|ﬂ(n} [y (3.9

En effectuant alors le changement de variable suivant :

{ff ! _V} (3.10)
V =V

Et en prenant garde aux intervalles de variation des nouvelles variables, il devient :

ol ‘ ol :
Pour: 720;V" varie de -T a+T, et pour : 7 < 0;V' variede Ta-T-,

1 5 2T -T-r 2T -T-r
E[—IXZT(f)I }:—j [ ra@e > dav' + | jr (r)e 2 d v/ (3.11)
2T r=0v/=—T =0 v/=T

[ X, () }:—Tr (7)(2T —|z]e” J2””dr+'2|'Tr (0)(-2T +[z])e”*"dr  (3.12)

D’ou finalement :

E| o (- ] - 2hpe v (3.13)

7=0
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En introduisant alors la fonction l47 indicatrice de l'intervalle T, +2T, il vient :

1 2| 3 |T|
E|:E|X2T(f)| }—TFI:rxx (T)(l E]I4T:| (3.14)
Nous obtenons donc :
1 2 _ * _ |T|
E[E|X2T(f)| }_{P(f) TF[l _ZT]I‘”} (3.15)

Lorsque T tend vers l'infini, le deuxieme terme du produit de convolution tend verss(f),

d'ou :
. 1 2
i 1 € X (1) <[P0 .16

En considérant alors un cas numérique, ou I'observation du signal x(t) se résume a N
valeurs échantillonnées a la période Te, la densité spectrale peut étre estimée en limitant

I'intégrale précédente et en oubliant I'espérance mathématique. D’ou :

1 fx(nT Yo izmef ’
T e

e |n=0

P ()= (3.17)

Cet estimateur de la densité spectrale de puissance du signal x(nTe) est appelé
périodogramme. Il demande, pour étre calculé, la mise au carré de la Transformeée de
Fourier du signal numérique x(nTe) sur N points. |l est, depuis la mise au point de
I'algorithme de Transformation de Fourier Rapide (TFR ou FFT en anglais) par J. Cooley
et J. Tuckey en 1965, I'estimateur le plus employé. Jusqu'a la mise au point de l'algorithme
de la FFT, la méthode la plus utilisée consistait a estimer N' valeurs de la fonction
d'autocorrélation r(p) avec N' < N, et a calculer la Transformée de Fourier Discréte (TFD
ou DFT en anglais) sur les N' points obtenus. Cet estimateur de la densité spectrale de

puissance, du aux travaux de Blackman et Tuckey, et porte le nom de corrélogramme.

P ()= 1. (p)e? (3.18)
p=—(N’-1)
Avec :
1 N-1
r(p) =15 2 X(Wx(n-p)* (3.19)
n=p

Pour p=0 > N’ -1
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Pour N = N " les estimateurs du périodogramme et du corrélogramme sont identiques. En
effet,

1 N-1 N-1 )
Pur(f)=— > > x(mx(n—p)*e 2 (3.20)
N p=—(N-1) n=p
Expression qui peut encore s’écrire :

2

=P () (3.21)

N-1

Zx(n)e‘jz””f

n=0

cor(f)

Les deux estimateurs sont donc bien identiques pour N =N .

3.2.2. Propriétés du corrélogramme
Le corrélogramme constituant un estimateur de la densité spectrale de puissance du
processus x(nTe), il est nécessaire d'étudier son biais et sa variance.

Le calcul de I'espérance de P.,,-(f)donne :

E[P, (f)]= [ Zr (pe” ‘2"‘”} (3.22)
p=—(N-1)
Avec :
1 N-1
r(p) =1, L X(MX(n-p)*
n=p
(3.23)
D’ou:
E[P,, (f)]= Zr (p) |e et (3.24)
p=—(N-1)
Encore grace aux propriétés de la Transformée de Fourier :
2
sinzfN
f)]=P(f)*N 3.25
E[P,, (f)]=P(f) (Nsmﬁfj (3.25)

L'estimateur du corrélogramme est donc une estimation biaisée de la densité spectrale de

puissance P(f)du processus x (nTe). L'estimateur est en fait le résultat du filtrage, dans le

. 2
domaine fréquentiel de P(f) par le filtre N(M} .

N sin 7f
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Lorsque N tend vers l'infini ce filtre tend verss(f), le corrélogramme est donc

asymptotiquement sans biais.

Le calcul de la variance est délicat et conduit, pour des signaux gaussiens a :

(3.26)

sin(27AN) )’
27N

var(P,, (f))=P(f) 1+ N(

N

Cette variance peut étre diminuée en séparant I'ensemble des N valeurs de x (nTe) en

sous-ensembles de KN valeurs. Il est alors possible de calculer K estimateurs et de faire la
moyenne des K estimateurs obtenus. La variance est alors divisée par K2. Cette amélioration

de la variance de I'estimateur se paye par une diminution de résolution de ce dernier. En effet

la résolution spectrale est en ﬁ dans le cas de N échantillons et en % dans le cas de K
€ €

échantillons.

sinzfn

2
Enfin, les lobes secondaires de N( j peuvent étre atténués en introduisant des

fenétres de pondérations appliquées directement sur le signal observé x (nTe).

En conclusion, le corrélogramme est un estimateur de la densité spectrale de puissance qui
est d'autant meilleur que le signal observé sur une longue plage de stationnarité. L'algorithme
de la Transformée de Fourier Rapide est bien connu et la plupart des processeurs de signaux
sont vendus avec des routines de TFR optimisées. Cet estimateur est donc aisé a étre utilisé
et c'est la raison pour laquelle c'est I'estimateur le plus employé aujourd'hui. Pour calculer un

périodogramme il faut donc :
e Observer N valeurs du signal X(nT,) ;

e Calculer une TFR sur N points avec mise au carre.

3.3. Méthodes Paramétriques

Contrairement a 1’analyse spectrale "classique", c’est-a-dire liée a la transformée de
Fourier (comme le périodogramme ou le corrélogramme), I’analyse spectrale paramétrique
est basée sur la connaissance ou I’hypothése d’un modéle mathématique du signal a
analyser.

On cherche alors a estimer les paramétres de ce modele a partir des échantillons du signal,

ce qui donne accés a une connaissance trés compléte du signal, et en particulier a son
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spectre, en remplacant les paramétres inconnus du modéle par ceux estimeés a partir des N
échantillons du signal dont on dispose.

Le corrélogramme ou le périodogramme estiment une version biaisée du spectre,
directement a partir des échantillons du signal. En revanche, les modélisations
paramétriques permettent d’obtenir des estimateurS non biaisés du spectre, pourvus que

I’estimation des paramétres soit sans biais.

3.3.1. Modele AR (Autorégressif)

Les signaux autorégressifs sont obtenus par passage d’un bruit blanc dans un filtre
purement récursif. Ce filtre est donc de réponse impulsionnelle infinie. L’équation de
récurrence reliant la sortie xn au signal d’entrée u, est de la forme [5] [6] [7] :

Xy = X+ )X, Feeeeeeees +a X, tU, (3.27)

Cette équation de récurrence s’écrit aussi sous une forme plus condensée :

x, =a' X, +u,

(3.27)
AVEC : @ =[a;, 8y, cireniinn s N = S G S Koo I
La fonction de transfert de ce filtre est donnée par :
1
H(Z)=——— (3.28)

1->a;z’!

j=1
La sortie xn du filtre est du second ordre ; si le filtre est dynamique c'est-a-dire stable et

causal ; la fonction de transfert du filtre doit avoir ses poles a I’intérieur du cercle unité.

Soit C le vecteur de corrélation entre xn et X :
c=E[x,X,]
c=E[(a" X, +u)X,] (3.29)
c=E[a"X,]+E[u,X,]

Nous remarquons que a'X_ est scalaire et que U, et X, sont indépendants, la
quantité précédente peut s’écrire :

c=E[X] X Ja+E(u,)E(X,) (3.30)
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En définissant la matrice de covariance I du vecteur X, et sachant que u, est
centré, le vecteur C s’écrit finalement :
C=Ta (3.31)
Cette équation vectorielle est appelée équation normale ou équation de Yule-Walker.
Si la matrice I' est inversible alors le vecteur de régression peut étre calculé a partir des r
premiéres valeurs de la fonction de corrélation et nous aurons :

ol =E(x*)=a'Ta+o’ (3.32)

3.3.2. Modéle MA (Moyenne Mobile)

Les signaux a moyenne mobile sont obtenus par passage d’un bruit blanc dans un
filtre purement transverse. Ce filtre est aussi appelé filtre a réponse impulsionnelle finie
(RIF) [8] [9] [10].L’équation de récurrence reliant la sortie Xn au signal d’entrée un est de

la forme :

X, =By +0U e, Abun (3.33)

La fonction de transfert de ce filtre prend la forme :
H(z)=>bz" (3.34)
i=0

Bien que I’expression du filtre paraisse simple, 1I’obtention des coefficients bj est en
fait un probléme complexe. Supposons a titre d’exemple que nous voulons modéliser un
signal x, comme étant un signal MA, si on suppose de plus que le bruit d’entrée est centré
et stationnaire (E(un)=0), nous pouvons alors écrire :

X o =Bl DU e e +bu_ (3.35)

Nous obtenons alors :

E[X, X, 1= EL(byu, +cevernene + DU ) BoU o F e e b.u, .. (336)

Nous supposons de plus que les réalisations du bruit d’entrée sont indépendantes, nous

avons alors :
E[u,u;1=E(u;)E(u,) =0 Si i # | E[u?]=0? (3.37)

Nous obtenons :
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E[X,X, 1= 072 (0,0, +bb, 5 +eoeere s +b . |k|<m (3.38)

k—m m
Nous pouvons remarquer d’apres 1’équation (3.39) que la fonction d’autocorrélation

devient nulle a partir d’un décalage k.

Si les quantités E[x,X, ] et o2 sont supposées connues, nous remarquons que la

détermination des by nécessite la résolution d’un systéme d’équation non linéaires. De

plus, ce systéeme n’admet pas forcément une solution unique.

3.3.3. Modéle ARMA (Auto Régressif a Moyenne Mobile)

Les signaux ARMA sont obtenus par passage d’un bruit blanc dans un filtre récursif
appelé aussi filtre a réponse impulsionnelle infinie (R11), ces signaux sont une combinaison
des signaux AR et MA. La fonction de transfert du filtre présente un numérateur et un

dénominateur [11] [12] :

Zb, z”
Zajz ’
j=

H(z) = (3.39)

La relation entre la fonction d’autocorrélation et les coefficients d’un modéle :
p q
=>ax(k—i)+> bx(k-i) (3.40)
i=1 i=0
En multiplient I’équation (3.41) par x(k-£) on obtient :

_ Za x(k —ix(k —£)+Z::bie(k (k1) (3.41)

En prenant I'espérance mathématique :

E[x(k)x(k - ¢)]= E[Zax x(k — f};bE[e —ix(k -2)] (3.42)

RXX(Z):—ZaiRXX(E—i)+2biRex(£—i) (3.43)
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R, (¢)= {Zq: h(i)o28(0—i)= {th(—ﬁ), 1<0

=0 0,0)0
R, (£),£(0
-1
R, (0)= zp;ai R, (¢ i)+ ajq h(i)h,, 0<r<q (3.44)
i=1 i=0
—ib,h(—ui): S h(k)p,
i=0 i=0

Ru(0)=1-> aR,(¢-i)+0c?,t=0 (3.45)

Cas d'un modele MA, A(Z2)=1 (p=0) :
R, (=)0
Ru(l)=102>bb,, 0<r<q (3.46)
0,7)0

3.4. Analyse Spectrale Haute Resolution

Les méthodes, dites a haute résolution (HR) fréquentielle, restent en pratique largement
sous-employeées par rapport aux méthodes plus classiques qui reposent essentiellement sur le
calcul de la Transformee de Fourier. Les principaux obstacles a I'utilisation plus large des
méthodes HR sont essentiellement liés au choix des paramétres libres (en particulier le
nombre de composantes ou I'ordre du modeéle) et a la dégradation des performances de ce
type de méthodes en presence de signaux complexes (grand nombre de composantes trés
proches et d'amplitudes tres différentes) [13] [14] [15].

3.4.1. Méthode de Prony
Parmi les méthodes hautes résolutions, il existe la méthode de Prony. Elle est en effet,

fondée par Prony et publiée en 1795. Elle a été utilisee en modélisation des données

échantillonnées en tant que combinaison linéaire de fonctions exponentielles. Elle permet
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d’estimer une somme d’exponentielles par des techniques de prédiction linéaire. C’est avec
cette méthode qu’on peut extraire P signaux sinusoidaux et exponentiels d’une série des
données temporelles. Cela est faisable en résolvant des équations linéaires [16] [17]. En
effet, on suppose avoir le signal x(n) = s(n) + b(n). Les fonctions b(n) et s(n) sont
respectivement un bruit et un signal suppose égal a une somme de sinus amorties de
fréquences f;, vérifiant I’équation récursive suivante :

s(n) +b;s(n—1)+ -+ b,s(n—2P) =0 (3.47)

A(Z) = ZZP + blzzp_l + -+ bzp (348)

La fonction Polynomiale A(z) a coefficients réels a 2P racines complexes conjuguées

sur le cercle unité. Ces racines sont données par :

zy = pre?il (3.49)

Il est possible de calculer by, puis les racines z, ce qui permet de calculer les
frequences fj et les coefficients d’amortissement p, a partir des racines du polyndme A(z).

Sion partde :

x(n) + bix(n—1)+ -+ bypx(n — 2P) = €(n) (3.50)

Dans ce cas, le probléme d’estimation est basé sur la minimisation de 1’erreur quadratique

2.

En empilant les (N-2P) équations obtenues depuis (n=2P) jusqu’a (n=N-1), on obtient :

X(2P)+ byx(2P — 1)+ -+ + bypx(0) = €(2P) (3.51)
X(2P+1)+ byx(2P)+ - + bpx(1) = (2P + 1) (3.52)
X(N—1)+ bix(N—=2)+- + bypx(N—2P—-1) = e(N—-1) (3.53)

Cela peut étre réecrit en forme matricielle :
D-b=e (3.54)

D est une matrice (N — 2P) X (2P + 1) constituée a partir des données.
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b=[1b, .. byp]T (3.55)

b Est donc un vecteur associé aux coefficients de polynéme A(z). Pour estimer b, la

méthode de Prony permet de minimiser le scalaire :
ele=bT-DT-D-b (3.56)

La contrainte de cette minimisation est avoir la premiere composante de b égale a 1.

Si on pose :
u=1[10.. 0] (3.57)
R=DT-D (3.58)

La matrice R est la covariance de signal x(n). C’est une matrice carrée (2P + 1) X (2P + 1).

Le probleme a résoudre est donc de la forme :

{min(bT ‘R-b) (3.59)

bT u—1=0

En utilisant la méthode des multiplications de Lagrange, on peut substituer le

probléme formulé en (3.59) par son équivalent suivant :

{min{(bT “R-b— AT -u—1)} (3.60)
bT u—1=0 '
En dérivant la premiére équation par rapport a b, on trouve :
R-b=21-u (3.61)
Cela donne :
b=A-R1-u (3.62)

Si on prend en considération la contrainte indiquée, on écrit :
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AuT-R7l-u—1=0 (3.63)

En se basant sur cette derniere équation, on détermine A. On obtient finalement :

b=——PR1-y (3.64)

- uT-R—1.y

Théoriquement le polyndme construit a partir des éléments de b a toutes ses racines
sur le cercle unité. Pour les obtenir on peut soit calculer directement ses racines, soit évaluer
avec la FFT, I’expression G(f) et déterminer ensuite ses maximas. Ceux-ci sont théoriquement

en nombre infini.

1
|1+b,e~2i"f +..-+b, pe~4Pinf|

G(f) = (3.65)

3.4.2. Méthode de Pisarenko

La décomposition harmonique de Pisarenko d’un signal x(n), dépend de la décomposition
propre de sa matrice de corrélation. Elle permet d’établir un sous-espace de signal et un autre
de bruit. Cette procédure est la base des méthodes d’estimation fréquentielle. Elle a une utilité
pratique limitée en raison de sa sensibilité au bruit [16] [18] [19]. L’algorithme de cette

méthode est résumé comme suit :

e Avec laméthode de covariance, on estime la matrice R, d’ordre (2P + 1) a partir d’un

enregistrement de taille N, comme suit :

Ry = Zh-1x(n) - x"(n) (3.66)

e Ensuite, on calcule la décomposition de R,. On en déduit le vecteur propre v associe a
sa plus petite valeur propre.

e On construit avec le vecteur v le polynéme A(z) de degrés 2P. On extrait ses racines :

7, = e¥™ifk (3.67)

De cette équation on en deduit les fréquences f, :

fie = 5 arg(z) (3.68)
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Le calcul des racines de polynéme A(z) sur le cercle unité, se fait a I’aide de la FFT
appliquée a ses coefficients sur un grand nombre de points. Puis, on cherche les minimas

difféerents a zéro. Les fréquences se déduisent alors des racines du polynéme prédicteur.

3.4.3. Méthode Burg pour I'estimation des parametres

La thése [Burg 1975] a développé une méthode d'estimation des parametres basée sur les
erreurs de prédiction avant et arriére et sur I'estimation directe des coefficients de réflexion.

Un processus autorégressif est un signal stochastique stationnaire (éventuellement

complexe) généré par I'équation de différence suivante :

x(n) =+ X0, a(x(n = 1) — ) = e(n) (3.69)

Ou &(n) est un signal de bruit blanc. La moyenne du signal est notée. Dans ce processus,
les segments sont donnés. Dans chaque segment, le processus est considéré comme
stationnaire. L'algorithme de Burg pour les segments peut étre dérivé pour des segments de
longueur variable. Par souci de simplicité des formules, on supposera que les segments ont la

méme longueur dans la dérivation donnée ici. L'observation du segment sera notée.

Toutes les propriétés de l'algorithme de Burg pour les segments discutés sont également
valables pour des segments de longueur variable. L'algorithme de Burg estime les parametres
AR en déterminant des coefficients de réflexion qui minimisent la somme des résidus avant
et arriére. L'extension de I'algorithme aux segments est que les coefficients de réflexion sont
estimés en minimisant la somme des résidus avant et arriéere de tous les segments pris
ensemble. Cela signifie qu'un seul modeéle est installé sur tous les segments en une fois. Ce
concept est également utilisé pour les méthodes d'erreur de prédiction dans I'identification du

systeme, ou I'entrée dans le systéme est connue, comme dans la modélisation ARX.

L'avantage de cette approche peut étre illustré en examinant deux facons de traiter la
moyenne du signal. Avant d'estimer les parameétres AR d'un signal avec une moyenne non
nulle, la moyenne estimée doit étre soustraite. En raison du fait qu'une estimation de la
moyenne est soustraite au lieu de la moyenne vraie, cette soustraction introduit un biais dans
les parametres AR estimés [20]. Le traitement de la moyenne pour les données non

segmentées avec le maximum de vraisemblance peut étre trouvé dans [21]. La moyenne peut
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étre estimée et soustraite pour chaque segment individuellement. Alternativement, une
estimation unique de la moyenne peut étre obtenue a partir de tous les segments pris ensemble.
Comme cette estimation de la moyenne est plus précise, le biais dans les parametres du modeéle
provoqué par la soustraction de la moyenne estimée sera réduit. Lorsque les segments sont
traités separément, le biais ne diminue pas lorsque le nombre de segments augmente.
Evidemment, I'estimation unique de la moyenne ne devrait étre utilisée que lorsque tous les

segments sont obtenus & partir de signaux ayant la méme moyenne.

Certaines étapes de la dérivation de I'algorithme de Burg seront discutées pour montrer les
implications de Il'ajustement d'un modele a tous les segments simultanément. Dans
I'algorithme de Burg, les coefficients de réflexion sont estimés directement avec un algorithme

récursif [22] . Dans chaque étape de récurrence, un seul coefficient de réflexion est estimé.

Pour estimer le coefficient de réflexion p th, un modele AR est ajusté aux données avec
les premiers coefficients de réflexion fixés a la valeur trouvée dans les étapes précédentes. Les
parameétres de I'étape sont liés aux parametres de I'étape précédente par l'algorithme de
Levinson-Durbin [22]. Le nouveau coefficient de réflexion est déterminé en minimisant la

somme des résidus avant et arriére.

3.4.4. Méthode MUSIC

Cette méthode MUSIC est une version améliorée de 1’approche de Pisarenko. Dans celle-
ci, I’espace est divisé en sous-espace signal et sous-espace bruit a 1’aide de nombreux filtres.
La taille de la fenétre temporelle d’observation est prise de telle sorte qu’elle soit égale a (C >
P + 1). Par conséquent, la dimension du sous-espace bruit est supérieur a 1 et égale a C-P.
Cette méthode permet d’estimer le sous-espace bruit par moyen-age a partir des échantillons
disponibles. Cela donne une meilleure estimation fréquentielle. Il est faisable par
décomposition en valeurs propres de la matrice de corrélation estimée ou par décomposition
en valeurs singuliéres de la matrice des données. Une fois la décomposition propre de la
matrice de corrélation est calculée, elle est utilisée dans la détermination de la matrice G de
dimensions (C x (CP)). Celle-ci est construite a partir des (C — P) vecteurs propres
associés aux (C — P) plus petites valeurs propres. Par la suite, la matrice GG de dimensions
(C x C) est calculée pour trouver les coefficients de 1’équation polynomiale suivante (3.70),

[16] [23]:
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§=[z".. z 1]GG[1 z.. ] (3.70)
Ensuite, I’estimation des fréquences d’ordre 1 a P, peut étre obtenue comme suit :

fi =3t (3.71)

_27r

Deux possibilités sont offertes :
e Calculer les 2(C — 1) racines de Q(z) en maintenant stables les P racines, les plus proches

du cercle unité. Cette technique s’appelle la méthode Root-MUSIC ;
e Trouver les P minimas, en utilisant la FFT. Cette approche s’appelle la méthode FFT-
MUSIC.

3.4.5. Méthode des vecteurs propres EV

Plusieurs méthodes des vecteurs propres ont été proposées pour 1’estimation spectrale des
exponentielles complexes. Parmi celles-ci, on trouve la méthode des vecteurs propres EV.
C’est une technique comparable a I’algorithme MUSIC. La méthode EV permet d’estimer les

fréquences exponentielles a partir des sommets de spectre propre suivant [15] [16] [19] :

1

S
M piizle(NvE

pEV = (3.72)

Ou les 2; sont les valeurs propres associées aux vecteurs propres v;. e Est le vecteur de
direction. Il contient les fréquences recherchées. La seule différence entre I’approche MUSIC
et celle EV est I’utilisation des valeurs propres inverses. Les A; sont aussi les valeurs propres
de la matrice d’autocorrélation R, . En plus de sa compensation a la distorsion, ce procédé

EV produit moins de pics parasites que la méthode MUSIC.

3.4.6. Méthode de norme minimale MN

Cette méthode est celle de décomposition propre. C’est un algorithme de norme minimale
MN. Dans cette approche, on utilise un seul vecteur a pour I’estimation fréquentielle. On n’a
pas besoin de former un spectre propre utilisant tous les vecteurs propres. Cette méthode est

donc basée sur la projection du vecteur du signal e, sur I’ensemble de sous-espace bruit [24]
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e =[1 2™ .. ej(N_l)Z"fk]T (3.73)

Les fréquences des exponentielles complexes sont estimées a partir des pics du spectre

fréquentiel, donne par I’équation suivante :

ﬁMN(ejz’Tfk) = | L a= AP uy (3.74)
e

Halzi

Ou B, est une matrice obtenue par projection de e;, sur le sous-espace bruit. Les X sont

les valeurs propres de la matrice d’autocorrélation du signal.

Si la séquence d’autocorrélation est connue de fagon précise, alors |e a|? aura des valeurs
nulles a des fréquences de chaque exponentielle complexe. Par conséquent, la transformée en

z des coefficients qui se trouvent dans o peut-étre factorisée en tant que :
A(2) = XRZg agz™* = [ljea (1 — ez ) [T 501 (1 — 2271) (3.75)

Pour k= p+1,...,N —1. Les z;, sont les racines parasites existantes hors du cercle

unite.

Le probléme est de déterminer le vecteur de sous-espace bruit permettant de réduire au
minimum les effets des zéros parasites sur les sommets de P,y . L’algorithme de norme

minimale consiste donc a trouver un vecteur « Vvérifiant les trois contraintes suivantes :

1. a estun vecteur appartenant au sous-espace bruit;
2. a est un vecteur ayant une norme euclidienne minimale;

3. a estun vecteur ayant 1 comme premiére composante.

La premiere contrainte assure que les p racines de A(z) sont situées sur le cercle unité.
Tandis que la deuxiéme contrainte garantit I’emplacement des racines parasites de A(z) a

I’intérieur du cercle unité :

12| < 1 (3.76)

La troisieme contrainte peut étre expriméee comme sulit :
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afu, =1 (3.77)

u, = [1,0,...,0] (3.78)

3.5. Les résultats de simulations

Les reésultats présentés ci-dessous sont obtenus en appliquant les techniques d’analyse
spectrale que nous venons de présenter sur le mod¢le de systéme de production d’énergie
obtenu et validé dans le chapitre Il. Les figures ci-dessous montrent les performances de
I’analyse spectrale pour la détection des défauts. Notre étude de simulation et basée sur la
variation du défaut de backlash de 0.1 rad jusqu’a 0.4 rad au niveau de multiplicateur de
vitesse (gearbox) et visualiser I’influence sur les différentes réponses du systeme complet (le
couple électromagnétique, la vitesse de la turbine, la puissance produite, ...). Cette étude en
analyse spectrale est réalisée sur les deux approches évoquées précédemment. En ce qui
concerne les méthodes non paramétriques, nous sélectionné le Périodogramme et le
Spectrogramme. Cependant pour les méthodes paramétriques, nous avons choisi la méthode

de prony et la méthode Burg.

3.5.1. Etude en simulation par les méthodes non paramétriques :
L’analyse fréquentielle permet de visualiser la pollution fréquentielle indicatrice d’une
présence de défaut. Pour ce faire, nous avons utilisé la méthode du Périodogramme et la
méthode du spectrogramme. Les résultats de simulation obtenus sont illustrés sur les figues

ci-dessous.

3.5.1.1. Méthode de périodogramme :

Cas_01 : Périodogramme avec un défaut de Backlash de I’ordre de Jo=0.1 rad :

Les figures (Fig.3.2) jusqu’a (Fig.3.7) montrent le périodogramme de: couple
électromagnétique, la vitesse de rotation lente, la vitesse de rotation rapide, coefficient de
puissance, le couple mécanique et la puissance mécanique pour un défaut de Backlash

Jo=0.1 rad.
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024, (c)-Périodogramme (£2,) et (d)- Périodogramme (Err_02,).
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Fig.3.7- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Puissance mécanique P,,, (b)-
Erreur sur P,,, (c)-Périodogramme (P,,) et (d)- Périodogramme (Err_P,,,).

Cas_02 : Périodogramme avec un défaut de Backlash de I’ordre de Jo=0.2 rad :

Les figures (Fg.3.8) jusqu’a (Fig.3.13) illustrent le périodogramme des différentes

grandeurs mesurées avec un défaut de backlash d’amplitude

Jo=0.2 rad.

Comparativement avec Jo=0.1 rad, nous pouvons remarquer clairement les fluctuations au

niveau de 1’évolution temporelle et fréquentielle observées sur les grandeurs C,, 4, 5,

Cp Ty €t Py,
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Fig.3.11- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Coefficient de puissance (C,) ,
(b)-Erreur sur Cp, (c)-Périodogramme (C,,) et (d)- Périodogramme (Err_C,).
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Fig.3.12- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Couple mécanique T,,, (b)-
Erreur sur T,,, (c)-Périodogramme (T,,,) et (d)- Périodogramme (Err_T,,).
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Fig.3.13- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Puissance mécaniqueP,,,, (b)-
Erreur sur P,,, (c)-Périodogramme (P,,) et (d)- Périodogramme (Err_P,,,).
Cas 03 : Périodogramme avec un défaut de Backlash de I’ordre de Jo=0.3 rad :
Les figures (Fig.3.14 a Fig.3.19) présentent 1’évolution du périodogramme appliqué sur les
différentes grandeurs. D’aprés les résultats d simulation, nous pouvons dire que plus
I’amplitude du défaut de backlash augmente, les fluctuations harmoniques deviennent de plus

ampli importantes.
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Fig.3.16- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Vitesse Rapide 2,, (b)-Erreur
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Fig.3.17- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Coefficient de puissance C,, (b)-
Erreur sur Cp, (c)-Périodogramme (C,) et (d)- Périodogramme (Err_C,).
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Fig.3.18- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Couple Mécanique T,,, (b)-
Erreur sur T,,, (c)-Périodogramme (T,,,) et (d)- Périodogramme (Err_T,,).
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Fig.3.19- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Puissanc Mécanique P,,, (b)-
Erreur sur P,,, (c)-Périodogramme (P,,) et (d)- Périodogramme (Err_P,,,).
Cas_04 : Périodogramme avec un defaut de Backlash de I’ordre de J0=0.4 rad :
Les figures (Fig.3.20 a Fig.3.25) montrent la sensibilité des différentes grandeurs (C,, 94,
Q,, C,, T,, et Py,) Vis-a-vis la variation de ’amplitude du défaut de backlash. Les mémes

constations restent valables pour ce scénario de simulation.
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Fig.3.20- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Couple électromagnétique C,,
(b)-Erreur sur C,, (c)-Périodogramme (C,) et (d)- Périodogramme (Err_C,).
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Fig.3.21- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Vitesse Lente 24, (b)-Erreur
sur 24, (c)-Périodogramme (£2,) et (d)- Périodogramme (Err_£2,).
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Fig.3.22- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Vitesse Rapide 2,, (b)-Erreur
sur £2,, (c)-Périodogramme (£2,) et (d)- Périodogramme (Err_12,).
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Fig.3.23- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Coefficient de puissance C,, (b)-
Erreur sur Cp, (c)-Périodogramme (C,) et (d)- Périodogramme (Err_C,).
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Mechanical Torque with Backlash Fault J0=0.4 Mechanical Torque Error Evolution with Backlash Fault J0=0.4
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Fig.3.24- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Couple MécaniqueT,,, (b)-
Erreur sur T,,, (c)-Périodogramme (T,,,) et (d)- Périodogramme (Err_T,,).
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Fig.3.25- Evolution temporelle et fréquentielle du : (a)-Puissance Mécanique P,,, (b)-
Erreur sur P,,, (c)-Périodogramme (P,,,) et (d)- Périodogramme (Err_P,,).

Discussion des résultats :

Les résultats de simulation illustrés ci-dessus présentent le comportement du
périodogramme Vis-a-vis les niveaux d’amplitudes du défaut de backlash. Pour valider
I’influence de ce phénoméne d’altération mécanique, nous avons mesuré les grandeurs
suivantes : les grandeurs C,,Q4,Q;,Cp, T, €t Py, L’analyse des différentes réponses
temporelle et fréguentielles montre 1’influence de ce défaut sur le bon fonctionnement de

I’éolienne. Les figures (Fig.3.2 a Fig.3.25) montrent clairement que le spectre obtenu par le
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périodogramme présente de nombreuses discontinuités et il délivre une bonne résolution
spectrale. Les fluctuations qui apparaissent au niveau des différentes réponses se
manifestent sous forme d’harmoniques parasites au niveau de la tension injectée au réseau

électrique.

3.5.1.2. Méthode de Spectrogramme :

Cas_01- Spectrogramme avec un défaut de Backlash J0=0.1 rad :

Les figures (Fig.3.26 a Fig.3.31) montrent: (a) I’évolution du signal temporel, (b)
I’évolution de I’erreur du signal temporel, (c) Représentation temps-fréquence
obtenue avec le spectrogramme et (d) la Densité Spectrale de Puissance (DSP) calculée a

partir de I’erreur sur les grandeurs C,Q4, @3, Cp, Ty, €t Py, pour un défaut de backlash

Electromagnetic Torque with Backlash Fault JO=0.1 Electromagnetic Torque Error Evolution
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Fig.3.26- (a)- Evolution temporelle de C,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de
(Err_c,) et DSP de (Err_cC,) pour un défaut de backlash Jo=0.1 rad.
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Omegal with Backlash Fault J0=0.1
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Fig.3.27- (a)- Evolution temporelle de Q4, (b)-Erreur sur Q4, (c)- Spectrogramme de
(Err_Q,) et DSP de (Err_ Q,) pour un défaut de backlash Jo=0.1 rad.

Omega2 with Backlash Fault J0=0.1
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Fig.3.28- (a)- Evolution temporelle de Q,, (b)-Erreur sur Q,, (c)- Spectrogramme de
(Err_Q,) et DSP de (Err_ Q,) pour un défaut de backlash Jo=0.1 rad.
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Power Coefficient with Backlash Fault JO=0.1 x 10" Power Coefficient Error Evolution
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Fig.3.29- (a)- Evolution temporelle du C,,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de
(Err_C,) et DSP de (Err_ Cp) pour un defaut de backlash Jo=0.1 rad.

Mechanical Torque with Backlash Fault J0=0.1 Mechanical Torque Error Evolution
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Fig.3.30- (a)- Evolution temporelle du T,,,, (b)-Erreur sur T,,, (C)- Spectrogramme de
(Err_T,,) et DSP de (Err_T,,) pour un défaut de backlash Jo=0.1 rad.
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Mechanical Power with Backlash Fault J0=0.1 Mechanical Power Error Evolution
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Fig.3.31- (a)- Evolution temporelle du P,,, (b)-Erreur sur P,,, (c)- Spectrogramme de
(Err_P,,,) et DSP de (Err_ P,;,) pour un défaut de backlash Jo=0.1 rad.

Cas_02 Spectrogramme pour un défaut de Backlash Jo=0.2 rad :
Les figures (Fig.3.32 a Fig.3.37) montrent: (a) I’évolution du signal temporel, (b)
I’évolution de I’erreur du signal temporel, (c) Représentation temps-fréquence
obtenue avec le spectrogramme et (d) la Densité Spectrale de Puissance (DSP) calculée a
partir de I’erreur sur les grandeurs C,, Q4, Q,, C,, T,, et P,,, pour un défaut de backlash
de I’ordre de Jo=0.2 rad. A travers ces figures, nous pouvons voir clairement qu’il y a un
changement de comportement fréquentielle au niveau de la DSP et le spectrogramme. Ce

changement se manifeste au niveau de la composante principale et les composantes

secondaires.

Electromagnetic Torque with Backlash Fault J0=0.2 Electromagnetic Torque Error Evolution
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Fig.3.32- (a)- Evolution temporelle de C,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de
(Err_c,) et DSP de (Err_cC,) pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad.
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Omegal with Backlash Fault J0=0.1 Omegaz2 Error Evolution
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Fig.3.33- (a)- Evolution temporelle de @4, (b)-Erreur sur Q4, (c)- Spectrogramme de
(Err_Q,) et DSP de (Err_ Q4) pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad.
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Fig.3.34- (a)- Evolution temporelle de Q,, (b)-Erreur sur Q,, (c)- Spectrogramme de
(Err_Q,) et DSP de (Err_ Q,) pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad.
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Power Coefficient with Backlash Fault J0=0.2
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Fig.3.35- (a)- Evolution temporelle du C,,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de
(Err_Cp) et DSP de (Err_ Cp) pour un defaut de backlash Jo=0.2 rad.

Mechanical Torque with Backlash Fault J0=0.2

T

120 i
100 ¥
o 80 /
°
2 /
S 60
E
< w
20 /
0
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
(a) - Time (ms)
Spectrogram
500
400
=
< 300
3
g
15
;-; 200
i
100 (=
0 e ey
2 3 4 5 6
(c) - Time (s)

Error Magnitude

Mechanical Torque Error Evolution

0.6
:: JIE nﬂn
. ar MU AN il
WYY (
V d v
0.4
0.6 '
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
(b) - Time (ms)
x10* Power Specral Density
35
. |
. !
15 ,
N\ l
BAYSUSTRE i \
RAVATANVZVA i
20 40 60 80 100 120 140

(d) - frequency

Fig.3.36- (a)- Evolution temporelle du T,,, (b)-Erreur sur T,,, (c)- Spectrogramme de
(Err_T,,) et DSP de (Err_T,,,) pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad.
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Mechanical Power with Backlash Fault J0=0.2 Mechanical Power Error Evolution
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Fig.3.37- (a)- Evolution temporelle du P,,, (b)-Erreur sur P,,, (c)- Spectrogramme de
(Err_P,,) et DSP de (Err_ P,,) pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad.

Cas_03 Spectrogramme pour un défaut de Backlash Jo=0.3 rad :

Les figures (Fig.3.38 a Fig.3.43) illustrent: (a) 1’évolution du signal temporel, (b)
I’évolution de I’erreur du signal temporel, (c) Représentation temps-fréquence
obtenue avec le spectrogramme et (d) la Densité Spectrale de Puissance (DSP) calculée a
partir de I’erreur sur les grandeurs C,, 4, 3, Cp, T, et P, pour un défaut de backlash
de ’ordre de Jo=0.3 rad. A partir de ces figures, nous pouvons constater clairement qu’il y
a des fluctuations fréquentielles au niveau de la DSP et le spectrogramme. Les amplitudes

des harmoniques parasites s’amplifient davantage pour indiquer la gravité du défaut de
backlash.
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Fig.3.38- (a)- Evolution temporelle de C,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de
(Err_C,) et DSP de (Err_cC,) pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad.
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Fig.3.39- (a)- Evolution temporelle de Q,, (b)-Erreur sur Q4, (c)- Spectrogramme de
(Err_Q,) et DSP de (Err_ Q) pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad.
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Omega2 with Backlash Fault J0=0.3 Omega?2 Error Evolution
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Fig.3.40- (a)- Evolution temporelle de Q,, (b)-Erreur sur Q,, (c)- Spectrogramme de
(Err_Q,) et DSP de (Err_ Q,) pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad.
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Fig.3.41- (a)- Evolution temporelle du C,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de
(Err_Cp) et DSP de (Err_ Cp) pour un defaut de backlash Jo=0.3 rad.
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Mechanical Torque with Backlash Fault J0=0.3 Mechanical Torque Error Evolution
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Fig.3.42- (a)- Evolution temporelle du T,,,, (b)-Erreur sur T,,, (C)- Spectrogramme de
(Err_T,,) et DSP de (Err_T,,) pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad.
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Fig3.43- (a)- Evolution temporelle du P,,,, (b)-Erreur sur P,,, (c)- Spectrogramme de
(Err_P,,) et DSP de (Err_ P,,) pour un defaut de backlash Jo=0.3 rad.

Cas_04 Spectrogramme Pour un défaut de Backlash Jo=0.4 rad :
Les figures (Fig.3.44 a Fig.3.49) montrent la sensibilité des différentes grandeurs (C,, Q4,
Q,, Cp, Ty, et Pp,) Vis-a-vis I’augmentation de I’amplitude du défaut de backlash. Les mémes

constations restent valables pour ce scénario de simulation.
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Electromagnetic Torque with Backlash Fault J0=0.4
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Fig.3.44- (a)- Evolution temporelle de C,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de
(Err_C,) et DSP de (Err_C,) pour un défaut de backlash Jo=0.4 rad.
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Fig.3.45- (a)- Evolution temporelle de Q,, (b)-Erreur sur Q4, (c)- Spectrogramme de
(Err_Q,) et DSP de (Err_ Q) pour un défaut de backlash Jo=0.4 rad.
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Omega2 with Backlash Fault J0=0.4 Omega?2 Error Evolution
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Fig.3.46- (a)- Evolution temporelle de Q,, (b)-Erreur sur Q,, (c)- Spectrogramme de
(Err_Q,) et DSP de (Err_ Q,) pour un défaut de backlash Jo=0.4 rad.
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Fig.3.47- (a)- Evolution temporelle du C,, (b)-Erreur sur C,, (c)- Spectrogramme de
(Err_Cp) et DSP de (Err_ Cp) pour un defaut de backlash Jo=0.4 rad.
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Mechanical Torque with Backlash Fault J0=0.4 Mechanical Torque Error Evolution
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Fig.3.48- (a)- Evolution temporelle du T,,,, (b)-Erreur sur T,,, (C)- Spectrogramme de
(Err_T,,) et DSP de (Err_T,,) pour un défaut de backlash Jo=0.4 rad.
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Fig.3.49- (a)- Evolution temporelle du P,,,, (b)-Erreur sur P,,, (c)- Spectrogramme de
(Err_P,,) et DSP de (Err_ P,,) pour un defaut de backlash Jo=0.4 rad.

Discussion des résultats :

Les résultats de simulation, pour le cas d’estimation par le spectrogramme et la densité
Spectrale de Puissance, présentent une analyse spectrale fine et précise pouvant distinguer
les composantes fluctuantes qui altérent le bon fonctionnement d’un systéme éolien. Pour

valider cette méthode d’analyse, nous 1’avons testé les mémes grandeurs (C,, 1, Q,, C,,
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T,, et P,;,). L’examen des différentes figures montre 1’apparition de ce défaut sous forme
d’harmoniques de pollution par rapport a un cas de fonctionnement sain.

A travers ces figures, nous pouvons voir clairement que le signal présente des non
stationnarités qui sont par nature caractérisant un signal vibratoire. Ce type d’analyse a pour
avantage d’étre adapté a tout type de non-stationnarités sous 1’hypothése que
pour chaque fréquence, il existe au cours du temps une partie stationnaire, par exemple un
signal stationnaire par morceaux, une modulation de fréquence ou des chocs impulsifs dans
un bruit stationnaire. En général, si les variations d’énergie sont suffisantes, ces non-
stationnarités peuvent étre détectées en temps et en fréquence. Les non stationnarités sont
illustrés par des pics (DSP) ou par une distribution d’énergies (Spectrogramme) qui peuvent
étre estimé en amplitude et en durée de chaque composante.

La détection de ce type de non-stationnarités dépend de la résolution fréquentielle
choisie. Les plus importantes ont été détectées avec le spectrogramme glissant pour une
taille de segments de 512 points. Par contre des motifs non-stationnaires de faible puissance
et tres localisées en temps, ne sont plus détectés lorsque 1’on augmente la taille des
segments. On retrouve le compromis classique résolution temporelle, résolution
fréquentielle. Ce signal peut étre analysé dans le cadre stationnaire, mais ces informations
doivent étre intégrées pour 1’interprétation finale des motifs spectraux, en particulier, en ce
qui concerne l’interprétation de la largeur de bande des motifs en partie due a ces
fluctuations de fréquences. Cependant, pour effectuer un diagnostic fin et précis,
I’utilisation des méthodes paramétriques est nécessaire voir obligatoire. Dans cette optique,
nous avons exécuté les mémes scénarios de simulation en utilisant la méthode de Prony et

Burg.

3.5.2. Méthodes d’Analyse Spectrale Paramétriques :
Pour effectuer une analyse qualitative des défauts de backlash affectant les systemes
éoliens, nous avons sélectionné deux algorithmes, ’algorithme de Burg et ’algorithme de
Prony. Les performances des méthodes proposées sont évaluées sur des signaux issus d’un
simulateur d’un systéme ¢éolien réalisé dans un environnement Bond Graph sous 20-Sim.
L’ordre des mod¢les des différents signaux régissant le comportement des différentes

grandeurs est calculé en fonction de 1’ordre des erreurs de prédiction calculées a partir du
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signal estimé et le I’observation de référence. Les résultats obtenus sont illustrés sur les
figures ci-dessous.

Pour des raisons de simplification, nous avons sélectionné deux scénarios
correspondant a un défaut de backlash de I’ordre de Jo = 0.2 rad et Jo = 0.3 rad

mesurés sur les deux grandeurs, le couple électromagnétique C, et la vitesse lente ;.

Cas_01 : La méthode de Prony et Burgs pour le couple électromagnétique et la vitesse

Omeégal avec un Backlash Jo=0.2 rad :

Les figures (Fig.3.50, Fig.3.51, Fig.3.53, Fig.3.54) illustrent : (a) 1’évolution de
I’erreur de référence du signal temporel. Les figures (Fig.3.50, Fig.3.51, Fig.3.53,
Fig.3.54) :(b et c) présentent 1’évolution de I’erreur estimée par la méthode de Prony et la
méthode de burg respectivement. Les figures (Fig.3.51, Fig.3.54) (d, e et f) présentent la
densité spectrale calculée par FFT sur I’évolution de I’erreur de référence, 1’erreur estimée
par la méthode de Prony et I’erreur estimée par la méthode de Burg respectivement sur les

grandeurs C,, 1, Q,, C,, T, €t Py, pour un défaut de backlash de I’ordre de Jo=0.2 rad.

Une expertise de I'estimation spectrale de ces signaux peut permettre
de donner des indications sur une éventuelle altération causée par le phénomene de
backlash. Dans la simulation présentée ci-dessous, on va comparer I'estimation du spectre
des erreurs des grandeurs mesurées en utilisant la FFT appliquée directement sur le signal
erreur et I’estimation de la DSP appliquée sur le modéle AR régissant ces signaux d’erreurs.
Sur les Figures (Fig.3.52, Fig.3.55), on peut voir le résultat de I'analyse spectrale de ce
signal par les deux méthodes. L'estimateur par la méthode de Prony et la méthode
autorégressive de Burg. Le probléme consiste a identifier tout d’abord le modéle AR(P) et

ensuite calculer le spectre en se basant les coefficients du modeéle estimé.

Les résultats obtenus montrent 1’efficacité des hypotheses établies dans le cahier des
charges. L’influence du phénoméne de backlash est clairement visible en utilisant les
méthodes d’analyse spectrale, et surtout, les méthodes d’analyse spectrale paramétrique.
Un deuxiéme avantage pour les méthodes d’analyse spectrale paramétrique concerne les

signaux non stationnaires qui sont mieux analysés par cette catégorie d’approches.
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Fig.3.50- (a)- Evolution temporelle du Err_C,, (b)-Erreur Estimée sur C,, par la

méthode de Prony, (c)- Erreur Estimée sur C,, par la méthode de Burg, (d) FFT de
Err_C, de référence, (e) et FFT de Err_C, estimée par Prony et la FFT de

Err_C, estimée par la méthode de Burg pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad.
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Err_C, estimée par la méthode de Burg pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad.
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Fig.3.52- (a)- Spectres par FFT de I’erreur du Couple électromagnétique (Err_C,) et (b)
la DSP avec les Méthodes de prony et Burgs pour (Err_C,) pou Jo=0.2 rad.
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Fig.3.53- (a)- Evolution temporelle du Err_Q24, (b)-Erreur Estimée sur C,, par la
méthode de Prony, (c)- Erreur Estimeée sur £24par la méthode de Burg, (d) FFT de
Err_0, de référence, (e) et FFT de Err_0,estimée par Prony et la FFT de
Err_0,estimée par la méthode de Burg pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad.
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Speed Error on Omega 01 at Backlash Level=0.2 rad Power Spectrum of Omega 01 Speed Error
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Fig.3.54- (a)- Evolution temporelle du Err_24, (b)-Erreur Estimée sur C,, par la
méthode de Prony, (c)- Erreur Estimée sur 24, par la méthode de Burg, (d) FFT de
Err_Q, de référence, (e) et DSP de Err_02;estimée par Prony et la DSP de
Err_Q;estimée par la méthode de Burg pour un défaut de backlash Jo=0.2 rad.
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Fig.3.55- - (a)- Spectres par FFT de I’erreur du Couple électromagnétique (Err_Q,)
et (b) la DSP avec les Méthodes de prony et Burgs pour (Err_2,) pou Jo=0.2 rad.

Discussion des résultats :

Une expertise de [lestimation spectrale de ces signaux peut permettre
de donner des indications sur une éventuelle altération causée par le phénomene de
backlash. Dans la simulation présentée ci-dessous, on va comparer l'estimation du spectre
des erreurs des grandeurs mesurées en utilisant la FFT appliquée directement sur le signal

erreur et I’estimation de la DSP appliquée sur le modéle AR régissant ces signaux d’erreurs.



CHAPITRE HI Technique d’Analyse Spectrale pour la détection du Défaut Backlash

Sur les Figures (Fig.3.50, Fig.3.51, Fig.3.53, Fig.3.54), on peut voir le résultat de I'analyse
spectrale de ce signal par les deux méthodes. L'estimateur par la méthode de Prony et la
méthode autorégressive de Burg. Le probléme consiste a identifier tout d’abord le modéle
AR(P) et ensuite calculer le spectre en se basant les coefficients du modéle estimé. Les
résultats obtenus montrent I’efficacité des hypothéses établies dans le cahier des charges.
L’influence du phénomene de backlash est clairement visible en utilisant les méthodes
d’analyse spectrale, et surtout, les méthodes d’analyse spectrale paramétrique. Un deuxiéme
avantage pour les méthodes d’analyse spectrale paramétrique concerne les signaux non

stationnaires qui sont mieux analysés par cette catégorie d’approches.

Cas 02 - La méthode de Prony et Burgs pour le couple électromagnétique avec un
Backlash Jo=0.3 rad :

Les figures (Fig.3.56, Fig.3.57, Fig.3.59, Fig.3.60) illustrent : (a) I’évolution de I’erreur de
référence du signal temporel. Les figures (Fig.3.56, Fig.3.57, Fig.3.59, Fig.3.60) : (b et ¢)
présentent I’évolution de I’erreur estimée par la méthode de Prony et la méthode de burg
respectivement. Les figures (Fig.3.56, Fig.3.57, Fig.3.59, Fig.3.60) :(d, e et f) présentent la
densité spectrale calculée par FFT sur 1’évolution de I’erreur de référence, I’erreur estimée
par la méthode de Prony et I’erreur estimée par la méthode de Burg respectivement sur les

grandeurs C.,Q4, Q3, Cp, T, €t Py, pour un défaut de backlash de I’ordre de Jo=0.3 rad.

Electromagnetic Torque Error at Backlash Level=0.3 rad Power Spectrum of Electromagnetic Torque Error
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Fig.3.56- (a)- Evolution temporelle du Err_C,, (b)-Erreur Estimée sur C,, par la
méthode de Prony, (c)- Erreur Estimee sur C,, par la méthode de Burg, (d) FFT de
Err_C, de référence, (e) et FFT de Err_C, estimée par Prony et la FFT de
Err_C, estimée par la méthode de Burg pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad.
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La figure (Fig.3.57 : e, f) montre la densité spectrale de puissance pour le couple
électromagnétique et leur erreur pour un défaut de backlash jo=0.3 avec les méthodes de

prony et burg.
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Fig.3.57- (a)- Evolution temporelle du Err_C., (b)-Erreur Estimée sur C,, par la
méthode de Prony, (c)- Erreur Estimée sur C,, par la méthode de Burg, (d) FFT de
Err_C, de référence, (e) et DSP de Err_C, estimée par Prony et la DSP de Err_C,
estimée par la méthode de Burg pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad.
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Fig.3.58- (a)- Spectres par FFT de I’erreur du Couple électromagnétique (Err_C,) et (b)
la DSP avec les Méthodes de prony et Burgs pour (Err_C,) pou Jo=0.3 rad.
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Omegal Error Power Spectrum of Omegal Error
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Fig.3.59- (a)- Evolution temporelle du Err_24, (b)-Erreur Estimée sur C,, par la
méthode de Prony, (c)- Erreur Estimée sur £24par la méthode de Burg, (d) FFT de
Err_Q de référence, (e) et FFT de Err_Q2qestimée par Pronyetla FFT de
Err_Q,estimée par la méthode de Burg pour un défaut de backlash Jo=0. 3 rad.
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Fig.3.60- (a)- Evolution temporelle du Err_C,, (b)-Erreur Estimee sur C,, par la
méthode de Prony, (c)- Erreur Estimee sur C,, par la méthode de Burg, (d) FFT de
Err_C, de référence, (e) et DSP de Err_C, estimée par Prony et la DSP de
Err_C, estimée par la méthode de Burg pour un défaut de backlash Jo=0.3 rad.
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Fig.3.61 - (a)- Spectres par FFT de ’erreur du Couple électromagnétique (Err_{2) et
(b) la DSP avec les Méthodes de prony et Burgs pour (Err_2,) pou Jo=0.3 rad.

Discussion des résultats :

Sur les Figures (Fig.3.56, Fig.3.57, Fig.3.59, Fig.3.60), illustrent les résultats de I'analyse
spectrale de ce signal par les deux méthodes, la méthode de Prony et la méthode Burg.
Différents essais sur ces signaux synthétiques ont permet de donner un ordre d’idée des
techniques d’analyse spectrale. Lorsque la variance augmente, I’amplitude des pics du bruit
augmente : la bande équivalente diminue donc I’amplitude d’un pic fréquence pure
augmente. Les deux effets se compensent en partie. Cependant, le paramétre qui tient le
plus compte des performances de I’estimateur et qui permet de distinguer I’importance d’un
pic par rapport au fond est la probabilité de fausse alarme du détecteur qui permet de

détecter le pic d’intérét.

3.6. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté différentes techniques d’analyse spectrale pour
la détection et ’analyse des défauts, Une analyse profonde a été effectuée dans le domaine
temporel et fréquentiel en vue d’extraire les paramétres pertinents pour un éventuel
diagnostic et classification. Nous avons développé des méthodes d’analyse spectrale
paramétrique et non paramétrique pour pouvoir discriminer 1’état défectueux par rapport a

un état sain.
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CHAPITRE 4 Détection et Classification des Défauts

Détection et Classification des Défauts

Ce chapitre est consacré a la mise en ceuvre d’une procédure de détection basée sur
[’évaluation de la ME (Multi-level-Energy) et une classification en utilisant les réseaux de RBF
pour discriminer entre un cas sain, un défaut mécanique et un défaut électrique. Le calcul de
la ME est effectué en utilisant la distribution de [’énergie spectrale calculée a partir des
coefficients de détails issus d’une décomposition en ondelette appliquée sur les résidus
discriminant entre un cas sain et un cas défectueux. La phase de classification est exécutée en
utilisant vecteurs primitifs constitués par des parametres statistiques.

4.1. Introduction

En traitement du signal, la détection et la classification interviennent quand une
décision doit étre prise parmi un nombre fini d’hypothéses concernant la nature et la forme du
signal observé (mesuré). La détection d’un signal consiste & décider si la forme observée
contient seulement une mesure non bruitée ou bien une signature masquée par le bruit. Un
détecteur permet donc de choisir entre deux hypotheses (Fig4.1) : I’hypotheése Ho qui suppose
que la mesure observeée est toujours dans les normes, cependant, I’hypothése Hi indique que
la signature mesurée est soumise a une dérive par rapport a un cas sain. Cette dérive se
manifeste sous forme d’une violation d’un seuil discriminant entre un mode de fonctionnement
normal et un mode de fonctionnement en défaut. On peut réaliser la détection par la

comparaison d’une statistique a une valeur de seuil donnée.

Mesures ) . — H,
-_— Détection
— H1

Fig.4.1- Schéma bloc de la détection.

La classification permet d’affecter la signature détectée a une classe parmi K classes
(hypothéses) prédefinies de signaux, Qi, i=1,...,k, K (Fig.4.2). Cette décision est de
preférence effectuée dans un espace de représentation adapté, obtenu a I’issue d’une étape de

prétraitement ou de paramétrisation préservant au mieux la capacité de discrimination entre
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les classes. Le module de classification apparait comme I’extension d’un module de détection,

cette fois-ci non binaire, mais multi-classes.

Mesures
—’
Classification .

Fig.4.2- Schéma bloc de la classification.

L’objectif de la théorie de détection et de classification est de concevoir des détecteurs et des
classifieurs qui minimisent par exemple le nombre d’erreurs de décision. Dans 1’optique de
détection et de classification de défauts (Qi : classe de défaut de type i), deux approches
principales pour 1’agencement des deux fonctions détection et classification vont étre

présentées.

4.2. Les différentes approches de détection et de classification des défauts
La premiére approche abordée est I’approche de détection et classification simultanées

de défauts qui consiste a décomposer le probléme global en sous-problemes particuliers de

détection et classification a résoudre. La seconde approche réalise la détection et la

classification de maniére successive en traitant les deux problématiques séparément.

4.2.1. Detection et classification simultanées
Selon cette approche, les phases de détection et de classification sont effectuées
simultanément selon le synoptique de la figure (Fig.4.3). Le probleme global est décomposé en
autant de sous-problémes que de classes. Ces sous-problemes peuvent étre résolus
parallélement ou séquentiellement. La figure (Fig.4.3) montre 1’enchainement des sous-
problémes comme un arbre de décision [1]. L’arbre est composé de cellules (ou nceuds), ou

chaque cellule résout un sous-probleme de détection et classification.
—_—,
— QZ

Mesures
—  C(lassification/ Détection —=———— (),

—_—,

Fig.4.3- Approche de détection et classification simultanées.
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4.2.2. Détection et classification successives

Cette approche hiérarchisée de détection puis de classification se décompose comme

indiqué sur la figure (Fig.4.4).

—HO
|H1

Classification

Mesures 2 i
csurcs | Détection

_->QK

Fig.4.4- Approche de détection et classification successives.

Les signaux mesurés (observées) sont, dans un premier temps, analysés de maniére
simple dans le bloc de détection pour décider entre Ho (pas de défauts) et Hi (présence de
défaut).

A chaque détection, une fenétre d’observation est ouverte et I’ensemble des signaux
présents dans cette fenétre est transmis au bloc de classification (Fig.4.4). Dans le contexte de
reconnaissance des formes, une phase de prétraitement s’avére nécessaire avant la classification
proprement dite. Une fois une signature de défaut détectée et prétraitée, une procédure de
classification est mise en ceuvre afin d’affecter chaque observation a une classe prédéfinie de
défauts. La validation de ces opérations conditionne les performances de la détection et de la
classification. Cette approche de détection et classification successives est employée pour la

détection et la classification des défauts mécaniques ou électriques.

4.3. [Etat de I’art sur les méthodes de classification

Dans un probléme de classification, la tache est d’affecter une observation a une classe
ou une catégorie prédéfinie. Il existe deux contextes de mise en ceuvre des méthodes de
classification : les méthodes supervisées et les méthodes non supervisées. Si on dispose de
données (observations) labellisées (dont la classe d’appartenance est connue), on parlera de
classification supervisée, sinon on parlera de classification non supervisée. Dans la suite, on ne

considérera que les méthodes supervisées.
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4.3.1. Classification non-supervisée

Cette classification est aussi appelée "classification automatique”, "clustering” ou
encore "regroupement”. Dans ce type de classification on est amené a identifier les populations
d’un ensemble de données. On suppose qu’on dispose d’un ensemble d’objets que 1’on note
par X = {Xq,x; ..., xy} caractérisé par un ensemble de descripteurs D, I’objectif du clustering
est de trouver les groupes auxquels appartiennent chaque objet x qu’on note parC =
{C,,C, ..., C,}. Ce qui revient a déterminer une fonction notée Y qui associe a chaque élément de
X un ou plusieurs éléments de C. 1l faut pouvoir affecter une nouvelle observation a une classe.
Les observations disponibles ne sont pas initialement identifiées comme appartenant a telle ou
telle population. L’absence d’étiquette de classe est un lourd handicap qui n’est que tres
partiellement surmontable. Seule I’analyse de la répartition spatiale des observations peut
permettre de "deviner" ou sont les véritables classes. Les deux difficultés essentielles que

rencontre la classification non supervisée sont les suivantes :

e S’il est naturel de reconnaitre comme "appartenant a une méme classe" des observations
regroupées dans une méme zone de forte densité, il n’en est pas de méme dans des zones
de faible densité. En particulier, on peut s’attendre a ce que la définition des frontieres
entre les classes soit sujette a caution, et pour le moins hasardeuse ;

e L’cil humain est un extraordinaire outil de classification non supervisée.
Malheureusement, il n’est opérationnel que pour des données bidimensionnelles, alors que
les données que rencontre l’analyste sont couramment décrites par des dizaines de
variables ou plus. Il s’avere que reproduire les performances de I’ceil humain dans des

espaces de grandes dimensions est un exploit aujourd’hui hors d’atteinte des machines.

Parmi les méthodes non-supervisées les plus utilisées, citons deux types d’approches : les

centres mobiles (k-means) et la classification hiérarchique.

4.3.1.1. L’algorithme des centres mobiles

L’objectif de la méthode est de partitionner en différentes classes des individus pour
lesquels on dispose des mesures. On représente les individus comme des points de 1’espace
ayant pour coordonnées ces mesures. On cherche a regrouper autant que possible les individus
les plus semblables (du point de vue des mesures que 1’on posséde) tout en séparant les classes
le mieux possible les unes des autres. Ici encore (comme dans le cas de la classification
hiérarchique ascendante) on choisit de procéder de facon automatique, c’est a dire qu’on ne

cherche pas a utiliser I’expertise que 1’on aurait des individus pour trouver des regroupements
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avec ce que 1’on connait les concernant mais plutét un moyen de faire apparaitre, uniquement

a partir des mesures, des ressemblances et des différences a priori peu visibles.

La méthode des centres mobiles s’applique lorsqu’on sait a 1’avance combien de classes on

veut obtenir.

4.3.2. Classification supervisée

Dans le contexte supervisé on dispose déja d’exemples dont la classe est connue et
étiquetée. Les données sont donc associées a des labels des classes notés @ = {q1, 92, ..., qn}-
L’objectif est alors d’apprendre a I’aide d’un mod¢le d’apprentissage des régles qui permettent
de prédire la classe des nouvelles observations ce qui revient a déterminer une fonction CI qui
a partir des descripteurs (D) de 1’objet associe une classe q; et de pouvoir aussi affecter toute
nouvelle observation a une classe parmi les classes disponibles. Ceci revient a la fin a trouver
une fonction qu’on note Y qui associe chaque élément de X un élément de Q. On construit alors
un modéle en vue de classer les nouvelles données. Parmi les méthodes supervisées on cite : les
k-plus proches voisins, les arbres de décision, les réseaux de neurones, les machines a support

de vecteurs (SVM) et les classificateurs de Bayes.

4.3.2.1. Lesarbres de décision

Les arbres de décision (AD) sont des techniques tres employées dans les cas ou il est
important de trouver des regles afin de définir la classification. Les caractéristiques de la
structure des arbres permettent une représentation interprétable des résultats. Un arbre de
décision correspond a une structure arborescente formée par des nceuds internes et terminaux
reliés par des branches. Pour arriver a chaque nceud terminal, il y a une trajectoire unique qui
débute avec le nceud racine. La trajectoire correspond & une régle de décision (de la classe du
document) formée par une conjonction (ET) de plusieurs conditions de test. Les algorithmes
les plus représentatifs des arbres de décision sont ID3 [2], C4 [3]

4.3.2.2.  Les machines a support de vecteurs (SVM)

Les machines a support vectoriel (SVM) s'apparentent aux classifieurs linéaires, dans le
sens ou elles tentent de séparer I'espace en deux mais certaines manipulations mathématiques
les rendent adaptables a des problémes non linéaires. L’idée des SVM a été introduite par [4]
pour les machines d’apprentissage (ML). Joachim I’introduit en Catégorisation de Textes [5]

puis les a utilisés dans plusieurs travaux.
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Les algorithmes de classification linéaire se basent sur un profil [6], [7]. Le profil est un
vecteur de termes pondérés construit pour chaque catégorie, dans le but de les représenter d'une
facon géneérale. Ce vecteur est construit a l'aide des documents d’apprentissage, quand un
nouveau texte, doit étre classe, il est comparé a ce vecteur « type ». L'avantage de cette approche
est qu'elle produit un classifieur compréhensible par I'hnumain, dans le sens ou le profil de la
catégorie peut étre interprété facilement. Par contre, I'inconvénient principal de tous les
algorithmes linéaires est que I'espace est divisé en seulement deux portions, ce qui peut étre

restrictif, car tous les problémes ne sont pas nécessairement linéairement séparables.

4.3.2.3.  Les classificateurs de Bayes

Le classificateur de Bayes est un algorithme d’apprentissage probabiliste basé sur la
théorie de Bayes qui donne des résultats performants méme s’il y a peu de données [8]. Le
théoréeme de Bayes indique comment prévoir la meilleure classe pour un exemple non résolu
«e» de la base des exemples d’apprentissage : On choisit pour « e » la classe Ci qui maximise
la probabilité suivante [8]:

p (ﬂ) _ Ple/C*P(Cy)

e P(e) (4.1)

Ou C; € {ensemble des classes possibles}

P (Ci) est estimée a partir du corpus d'apprentissage
l

4.3.2.4. Les réseaux de neurones

L'apprentissage neuronal a été utilisé avec efficacité dans les taches de traitement du
langage naturel. L'algorithme de Kohonen LVQ a été appliqué avec succes dans les taches de
categorisation des textes. Cet algorithme d'apprentissage neuronal compétitif est encore un
autre choix disponible. Un réseau de neurones (RN) est un réseau d’unités construit a partir des
documents d’apprentissage, ou les unités d’entrée représentent les termes, les unités de sortie
représentent la (ou les) catégorie(s), et les arcs reliant les unités représentent les relations

d’indépendances. Cette approche que nous allons la detailler apres.

Quel que soit le type de la classification, on est confronté a différents problemes. Dans
le cas supervisé, un probleme important peut-étre le manque de donnees pour réaliser
I’apprentissage ou la disponibilité de données inadéquates, par exemple incertaines et
imprécises ce qui empéche la construction d’un modéle correct. Pour la classification non-

supervisée, la délimitation des frontiéres entre les classes n’est pas toujours franche et



CHAPITRE 4 Détection et Classification des Défauts

reconnaissable. Indépendamment du type de classification, les données multidimensionnelles,
ou encore la dépendance des méthodes de classification aux parameétres initiaux comme le
nombre de classes peuvent poser des problemes. Afin de mesurer les performances des
approches, on cherche a trouver des criteres Combinaison crédibiliste de classification
supervisée et non-supervisee sur la qualité des résultats. Généralement nous avons recours a
des indices qu’on les appelle indices de validité. 11 faut choisir I’indice le plus adéquat aux

données ; il n’y a pas d’indice standard.

4.4. Les grandes familles des réseaux de neurones

Dans cette section, nous illustrons les familles des réseaux de neurones selon leurs

dynamiques indépendamment des modeles de neurones artificiels.

4.4.1. Les réseaux feed-forward
Ce sont des réseaux dont la structure suit une logique de traitement de I’information au
travers de couches de neurones successives, de I’entrée vers la sortie, sans retour de
I’information en amont (voir Fig.4.5). C’est par exemple le cas des perceptrons et perceptrons
multicouches [9]. Dans ces réseaux la dynamique est dirigée par la présentation des exemples
d’entrée. Les activations se propagent en sens unique, de la couche d’entrée a la couche de

sortie.

: N

: \\\ ..............

; XS .
Entrées /

; : Z~7  Troisieme

w couche

Premieére U
couche

Fig.4.5- Structure d’un réseau feed-forward.

4.4.2.  Les réseaux auto-organisés
Les cartes auto-organisatrices [10] sont inspirées de la structure du cortex, notamment visuel,

dans lequel on peut observer une connectivité locale.
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Fig.4.6- Modele de Kohonen.

En d’autres termes, chaque neurone est connecté aux entrées et a ses voisins. Ce concept
permet le traitement par un RNA d’informations dont on sait qu’elles portent des relations

spatiales en elles, tels les pixels d’une image.

4.4.3.  Lesréseaux récurrents
Il s’agit de réseaux dont la structure, représentée sous forme de graphe, peut comporter des
boucles. Ces boucles peuvent changer radicalement la dynamique qui pourra s’instaurer dans
un RNA, et I’amener a s’auto-entretenir. La notion de réseau récurrent est étudiée et mise en
application par Hopfield [11], dans une mémoire auto-associative, i.e. un réseau constitué d’une
seule couche de neurones qui sont a la fois entrée et sortie. La récurrence se trouve dans le fait

que les neurones sont tous interconnectés.

4.4.4.  Lesréseaux a résonance
Ces réseaux sont structurés de telle maniere que I’activité de tous les neurones est envoyée
a tous les autres neurones, provoquant ainsi des phénomenes de résonance et d’oscillation dans
la dynamique du réseau. Parmi les représentants de cette famille, le modele ART pour «
Adaptive Resonance Theory » [12]. Les réseaux de Hopfield présentés dans les réseaux
récurrents peuvent également avoir un fonctionnement en resonance. Ce principe est par
exemple utilisé dans les modéles de mémoires associatives tels que les « Bi-directional

Associative Memory » [13].

4.5. Propriétés des Réseaux de neurones artificiels

4.5.1. Apprentissage et mémoire
L’une des caractéristiques les plus importantes des réseaux de neurones artificiels est bien
la capacité d’apprentissage. C’est une phase au bout de laquelle certaines modifications

s’operent entre les connections des neurones : certaines sont renforcées et d’autres affaiblies ou



CHAPITRE 4 Détection et Classification des Défauts

carrément inhibitrices. Le réseau converge alors vers un comportement souhaité. Ceci nous
emmene a la notion de mémoire qui donne au réseau la capacité de retrouver des expériences
passées ou des informations a partir d’éléments incomplets ou bruités (généralisation). Dans le
paragraphe suivant, nous détaillerons d’avantage cette importante caractéristique des réseaux
de neurones, plus connue comme capacité de généralisation. Le mécanisme de 1’association
permet aussi au réseau de converger vers un état a partir d’un autre état. Cette importante
caractéristique est aussi connue sous le nom de mémoire adressée par le contenu, dont le modele

de Hopfield s’en inspire.

45.2. Sous-apprentissage, généralisation et sur-apprentissage

La capacité de généralisation est I’'une des raisons qui motivent 1’étude et le développement
des réseaux de neurones artificiels. Elle peut étre définie par la capacit¢ d’élargir les
connaissances acquises apres apprentissage a des données nouvellement rencontrées par le

réseau de neurones.

Cette capacité de généralisation est tres liee a la notion de sur-apprentissage. Ces deux
caractéristiques sont complétement antagonistes. On parle de sur-apprentissage quand le réseau

a trop parfaitement appris les exemples proposeés. Il sera donc incapable de se généraliser.

La figure (Fig.4.7) suivante illustre clairement ce compromis entre sur-apprentissage, sous-

apprentissage et bonne généralisation.

Sous Bonne Sur

Généralisation

b
L

W1 Base test

auuatow a3
\

. t
K optimal Nombre de cycles

Fig.4.7- Complexité d’apprentissage d’un réseau de neurones.

Afin d’arréter I’apprentissage juste avant qu’il ne se produise ce phénomene de sur-

apprentissage, plusieurs méthodes ont été proposées [14] :
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La plus simple consiste a disposer de trois bases de données distinctes : une base
d’apprentissage, une base de test est une base dite « validation croisée ». Cette derniére est
utilisée pendant 1’apprentissage afin d’examiner le comportement du réseau pour les données
qui lui sont inconnues. Ainsi, ’apprentissage est arrété lorsque 1’erreur sur cette courbe (base

de validation croisée) atteint un minimum.

4.6. Architectures neuronales les plus utilisées en diagnostic

Les techniques de diagnostic par réseaux de neurones sont fondées sur 1’existence d’une
base de données d’apprentissage et non sur I’existence d’un modéle formel ou fonctionnel de
I’équipement. Le principe d’une telle application est de trouver une relation entre une (des)
variable (s) d’entrée et une (des) variable (s) de sortie. Les variables d’entrée peuvent étre

quantifiables (sorties capteurs) ou qualifiables (observations faites par 1I’opérateur).

A partir de ces variables d’entrée, le réseau de neurones donne une réponse caractérisée
par deux types de variables de sortie. Des variables de sortie réelles qui peuvent représenter une
sortie estimée d’un paramétre de diagnostic ou des variables de sortie catégorielles qui
représentent 1’état de fonctionnement de 1’équipement. Selon la nature de ces données en sortie,

il existe deux types d’applications.

Le premier type est une application d’approximation de fonctions, qui consiste & estimer
une sortie mesurée de 1I’équipement. Dans ce cas, les réseaux de neurones sont utilisés en tant
qu’approximation universelle et fournissent un modeéle sous la forme d’une boite noire du
systeme. Ceci n’est autre que de I’identification des processus industriels. Comme pour les
méthodes a base de modeéle, décrites au chapitre précédent, la comparaison de la sortie du réseau
de neurones avec celle du systéme réel donne un résidu qui servira a déterminer si le systeme

est dans un état défaillant ou pas.

Le deuxieme type d’application considere le probléme de diagnostic comme un probléme
de reconnaissance des formes. La forme a reconnaitre est caractérisée par 1’ensemble des
données (quantifiables et / ou qualifiables) et les classes d’appartenance représentant les
differents modes de fonctionnement ou de dysfonctionnement qui ont été définis au chapitre
précédent. Le réseau de neurones doit nous fournir une réponse qui nous renseigne sur 1’état de
fonctionnement de 1’équipement. La figure ci-dessous illustre les deux types d’applications des

réseaux de neurones en diagnostic :
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Fig.4.8- Application des réseaux de neurones en diagnostic d’équipement industriels.
Les types des réseaux de neurones les plus utilisés en diagnostic sont :

e Le perceptron Multi-Couches (PMC) ;
e Et avec un degré moindre les mémoires auto-associatives (modéle de Hopfield) et la
carte de Kohonen ;

e Le Réseau a Fonctions de Bases Radiales (RBF).

Il faut savoir que chaque type de réseau de neurones a ses avantages et ses inconvénients

selon ’application que 1’on fait.

4.7. Reéseau de neurones a Fonctions de bases Radiales (RBF)

La plupart des applications courantes utilisent une architecture du « réseau perceptron a
couches multiples » dont la fonction d’activation a chaque nceud est de type sigmoide [15]. Il
existe un certain nombre de théorémes garantissant les capacités d’approximations universelles
dans certaines conditions (continuité de la fonction a approcher, nombre suffisant d’unités dans

les couches cachées), méme si le réseau ne comporte qu’une seule couche cachée.

Cependant, ces théoremes ne fournissent pas des methodes systématiques constructives
guidant le choix de la topologie adapté pour une application particuliére. En outre, ce type

d’architecture entraine des difficultés d’apprentissage dont les plus importantes sont :

e La présence de minima locaux dans la fonction de cott s’explique, par le fait que, les
parametres (poids des connexions) apparaissent non linéairement dans I’expression de
la sortie du réseau. La permutation indifféremment des nceuds ainsi que leurs poids

correspondants dans les couches cachées tout en gardant le méme comportement de
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sortie, augmente le nombre d’optima. Les méthodes d’ajustement de type « gradient »
peuvent donc conduire a un apprentissage sous optimal, tandis que les méthodes a
caracteres stochastiques s’averent plus fiables mais plus pesantes ;

e La possibilité de paralysie durant I’apprentissage a cause de la saturation introduite par
les sigmoide ;

e La possibilité de désapprentissage di au caractére «non local », introduit par la
combinaison des sigmoides.

e La difficulté d’introduire I’information a priori, ce qui est dl au caractere distribué et
non local de la représentation.

On peut, deés lors, songer a adapter un autre type d’architecture pour éviter au mieux ces

problémes.

Les réseaux de neurones a fonction de base radiale (RBF), surmontent toutes les difficultés
d’apprentissage dans une architecture neuronale de type sigmoide [15]. Cette variante de
réseaux doit satisfaire les contraintes suivantes :

e Capacité d’approximation universelle ;
e Couverture mathématiquement exprimée, par le fait que, pour chaque sortie y; associée

oy, (u,w)

oW

J

aun vecteur d’entrée u, il existe au moins un parametre w; tel que la valeur

soit suffisamment grande au voisinage de u ;

oy, (u, w)

oW,

J

e Généralisation locale : si la valeur est grande au voisinage de u, elle doit

étre relativement proche de zéro une fois que 1’on s’¢éloigne de ce voisinage.

Les réseaux de neurones a fonctions de bases radiales sont des réseaux de type feed-
forward (réseaux a propagation avant) avec une seule couche cachée (Fig.4.9). L’utilisation de
ces réseaux remonte aux années soixante-dix. Pour résoudre des problémes d’interpolation
multi-variables. Les bases théoriques de ces réseaux ont été ensuite approfondies et d’autres

travaux se sont succédés ou I’application des RBF a été élargie a d’autres domaines.

La particularité¢ de ces réseaux réside dans le fait qu’ils sont capables de fournir une
représentation locale de 1’espace, grace a des fonctions de base radiales p(]|-||) dont I'influence

est restreinte a une certaine zone de cet espace.

||-]| : représente la norme euclidienne.
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Fig.4.9- Réseau de neurones a fonction de base radiale.

La fonction de base radiale est sous la forme :
pi(w) = p(llu —c¢ll, 1) (4.2)
Ou deux parameétres sont associés a cette fonction :

{ci: le vecteur de référence (centre ou prototype)
0;: la dimention du champ d'influence (rayon d'influence)
La réponse de la fonction de base dépend donc de la distance du vecteur d'entrée u au

vecteur prototypec;, et de la taille du champ d’influence o;.

La fonction p;(u) est généralement maximale lorsque (u = ¢;) et décroit d’une fagon

monotone vers 0 quand ||u — ¢;|| = o .

La fonction de base la plus utilisée est la gaussienne. Elle s'exprime, sous sa forme la plus

générale, par :
1
pi(u) = exp <—§ (u—c)"Q (u— Ci)) (4.3)

ou c; représente le vecteur du centre du nceud i, Q; est la matrice des rayons

gaussiennes, exprimee par 1’équation suivante :

STt 11 1\
Q= (dlag —_——. —) (4.4)

0j1 Oj2 0j3  Ojn,
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La décroissance de la gaussienne est la méme pour toutes les directions de I'espace. Les
courbes d'iso-activation des cellules cachées sont alors des hyper sphéres. Un nombre restreint

de fonctions de bases participent au calcul de la sortie pour une entrée donnée.
Les RBF peuvent étre classés en deux catégories, en fonction du type du neurone de sortie :

1) Normalisé :

_ Zjwip;)
y(u) = xjpiw)
(4.5)
2) Non-Normalisé :
Y@ =) wp
(4.6)

La raison essentielle du choix de la gaussienne comme fonction de base des RBF est que

cette fonction peut étre factorisé selon la formule suivante :

_lu—pl? _Qy—pp)?®
plu) =e 202 = ]_[ e 202

(4.7)

avec: u = [u;] et u = [u;] ; des vecteurs.

Fig.4.10- Factorisation d’un réseau a fonction de base radiale.

Cette particularité devient intéressante pour 1’adéquation biologique des réseaux de
neurones artificiels. On a du mal a imaginer comment un neurone est capable de calculer la

fonction p(u) pour des problemes de grande dimension.
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Par contre, le schéma de la figure (Fig.4.10) est biologiquement plausible. La fonction p(u)
a eté factorisee en gaussiennes unidimensionnelles. Celles-ci représentent les fonctions

d’activation des neurones.

Un deuxiéme avantage de la fonction de base en produit de gaussiennes unidimensionnelles
est la possibilité d’avoir une matrice de variance compléte. La décroissance des gaussiennes
pour chaque dimension n’est donc pas forcément la méme. Les cellules cachées sont alors des
hyper ellipses (Fig.4.11). Ce type particulier de réseaux RBF s’appelle Réseaux de neurones a

Fonctions de bases Radiales Généralisés (RBFG).

| =
- 20 = f2o
i |

u u
Sa 1251 1 he M 1

Fig.4.11- Intérét de la factorisation de la fonction gaussienne.

e Fig4.11 -a- : matrice de variance-covariance diagonale (RBF sphérique) ;

e Fig4.11 -b- : matrice de variance-covariance compléte (RBF Elliptique ou Généralisée).

La figure (Fig.4.12) suivante illustre I’avantage de la zone de couverture elliptique :

A Prototype A 4+
Cl
;‘:S‘? Classe Classe
B B
Champ
d’influence
Classe Classe
Classe A A
A
=il -b- -~

Fig.4.12- Avantage de la zone de couverture elliptique.
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e -a- Sur-couverture du prototype ;

e -b- Sous-couverture du prototype ;

e -c- Couverture idéeale.

Les centres d’un RBF sont choisis pour représenter les zones de grande concentration des
données ou de les disposés en treillis réguliers pour couvrir uniformement la partie utile de
I’espace d’entrée et respecter ainsi les contraintes de couverture et de généralisation localisée.

La matrice de rayons est choisie le plus souvent diagonale.

Dans le cas ou les centres sont disposeés en treillis réguliers, c¢’est-a-dire la distance entre
deux centres voisins est constante et les valeurs des rayons sont fixes, dans le but d’assurer un
certain degré de recouvrement entre les différentes gaussiennes (le taux de recouvrement)

exprimé par :
5 2
T =exp (— %%—Z) (4.8)

Le degré de recouvrement illustré par la figure 4.13 résulte d’un compromis entre les

propriétés de localité et de généralisation, 1’étendu de la généralisation est donc contrélable.

1
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Fig.4.13- Taux de recouvrement pour un treillis régulier unidimensionnel.

La plupart des applications utilisant les fonctions a bases radiales disposent des centres et
des rayons fixés une fois pour toutes. Dans ce cas la sortie du réseau est linéaire en ces
parametres, il est tout a fait concevable d’utiliser les techniques d’optimisation linéaire
classique pour obtenir un apprentissage rapide et précis. En outre, la disposition des centres a
priori s’avere quelques fois impraticable. En effet, le nombre de centre requis est parfois trop

éleveé.
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Le recours aux réseaux a bases radiales généralisés appelés aussi réseaux a bases radiales
modifiés s’avere nécessaire. Ils permettent non seulement I’apprentissage des poids mais aussi
celui des centres et des rayons.

Par conséquent, la sortie n’est plus linéaire avec les parameétres, cette caractéristique rend
’utilisation des algorithmes d’optimisation linéaire inutiles. L’ajustement effectué par une
méthode de recherche locale, sur les poids, les positions des centres ainsi que les valeurs des
rayons associes, risquent de tomber dans des minimas locaux.

L’introduction des connaissances a priori sur la distribution initiale des centres, rayons et

des poids permet de disposer des valeurs trop éloignées de celles optimales.

4.8. Extraction des paramétres de classification

L'extraction des caractéristiques est le processus consistant a rejeter les informations
non pertinentes dans la mesure du possible et a représenter les données pertinentes sous une
forme compacte et significative [16]. La fonction de distribution de probabilité est une
caractéristique importante qui donne des informations significatives sur le domaine temporel
concernant le signal. Tracer cela pour différentes classes de signal aidera a mettre en évidence
leurs différences.

Afin d'obtenir de bonnes performances de diagnostic des pannes, dépend en grande
partie de l'extraction des caractéristiques appropriées et des techniques de sélection des
caractéristiques. La sélection des caractéristiques vitales ciblée est la principale contribution

pour augmenter l'efficacité du processus de diagnostic des fautes.

4.8.1. Standard deviation
Mesurer la dispersion des ensembles de données a partir de sa moyenne. Plus la

diffusion des données est importante, plus la déviation est élevée :

_ 1
X =+ Xk=1x(k) (4.9)
La moyenne et I'écart type peuvent étre décrits comme :
Yo 1 (X (k) —%)?
std = [===——— (4.10)
K-1

Si x(K) est une série de signaux pour k = 1,2, ..., K et k est le nombre de points de données.
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4.8.2. Kurtosis
Les kurtosis sont des attributs statistiques d'ordre supérieur d'une série chronologique.
Kurtosis mesure le pic de la fonction de densité de probabilité d'une série chronologique. Une
valeur de kurtosis proche de trois indique un pic de Gauss. Les Kurtosis peuvent étre utilisés

pour identifier les pics majeurs dans les données et il utilise le quart normalisé du moment

central :
- TR -0)*
kurtosis = K—Dstd’ (4.11)
4.8.3. Central moment
Moment central de I'ordre trois d'une distribution qui est définie par :
my = E(x(k) — %) (4.12)

4.8.4. Wavelet energy

Le concept d'énergie est lié aux notions habituelles dérivées de la théorie de Fourier.

L'énergie d'un signal a chaque échelle sera :

E; = Yl (0| (4.13)
4.8.5. The total energy
Est obtenue par :
Eior = Xj<o Ej (4.14)
4.8.6. Entropy
L'entropie de Shannon donne un critére utile pour analyser et comparer une distribution
de probabilité. Il fournit une mesure d'information de n'importe quelle distribution, L'entropie

d'ondelette est définie comme :

Swr = Swr(P) = —Xj<op; ln[pj] (4.15)

4.9. Décomposition du paquet d’ondelettes

Les ondelettes sont des fonctions mathématiques qui découpent les données en
differentes composantes de fréquence. La transformée en ondelettes peut capturer plus
d'informations localisées en temps et en fréquence qu'une transformée de Fourier. La
transformée de paquets d'ondelettes est calculée en utilisant un filtrage de domaine temporel
avec une représentation de sous-signal obtenue a partir des composantes de fréquence dans

chaque sous-bande.
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La méthode des paquets d'ondelettes est une généralisation de la décomposition en
ondelettes qui offre une gamme plus riche de possibilités pour I'analyse des signaux et qui
permet I'analyse la mieux adaptée a un signal. Il fournit une transformation niveau par niveau
d'un signal du domaine temporel dans le domaine fréquentiel. Il est calculé a l'aide d'une
récursivité d'opérations de décimation du filtre conduisant a la diminution de la résolution

temporelle et a I'augmentation de la résolution en fréquence [17].

Les bandes de fréquences, contrairement a la transformée en ondelettes, sont de largeur
égale, puisque le WPT (transformée en paquets d’ondelettes) divise non seulement la sous-

bande basse, mais aussi la sous-bande haute fréquence.

Dans I'analyse par ondelettes, un signal est divisé en une approximation et un coefficient
de détail. Le coefficient d'approximation est alors lui-méme divisé en coefficients
d'approximation de second niveau et en coefficients de détail, et le processus est répéte.

Dans I'analyse de paquets d'ondelettes, les détails ainsi que les approximations peuvent
étre divisés. Cela donne différentes fagons d'encoder le signal. Lorsque le WT est généralisé au
WPT, non seulement la sortie du filtre passe-bas peut étre itérée par un filtrage supplémentaire,
mais le filtre passe-haut peut également étre itéré. Cette capacité a réitérer les sorties du filtre
passe-haut signifie que le WPT permet plus d'une fonction de base (ou paquet d'ondelettes) a
une échelle donnée, par rapport au WT qui a une fonction de base a chaque échelle autre que
le niveau le plus profond. L'ensemble des paquets d'ondelettes constitue collectivement la
famille compléte des bases possibles, et de nombreuses bases potentielles peuvent en étre
construites. Si seul le filtre passe-bas est itéré, le résultat est la base d'ondelettes. Si tous les
filtres passe-bas et passe-haut sont itérés, la base de I'arbre complet est obtenue. Le niveau
supérieur de I'arbre WPD est la représentation temporelle du signal [17].

Lorsque chaque niveau de l'arbre est traverse, il y a une augmentation du compromis
entre la résolution temporelle et fréquentielle. Le niveau inférieur d'un arbre complétement
décomposé est la représentation fréquentielle du signal. La figure (Fig.4.14) montre la

décomposition de niveau 3 en utilisant la transformation de paquets d'ondelettes.
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Fig.4.14- Décomposition niveau 3 avec la transformée en ondelettes.

La DWT fournit un moyen efficace d'examiner les caractéristiques d'un signal a
différentes bandes de fréquences. Par conseéquent, il est bien adapté aux outils de détection et
de classification des défaillances dans le diagnostic des défauts de palier a roulement basé sur
les signatures vibratoires des paliers. Le transformateur d'ondelettes discretes DWT agit comme
les bancs de filtres, qui utilisent des filtres passe-haut h (k) et passe-bas g (k). Les banques de
filtres extraient du signal d'origine, la haute fréquence appelée (coefficients de détail) et basse

fréquence appelée (coefficients d'approximation) comme suit :

d].zfl(n) =d’(n) *h(-2n),0<p<2/ -1 (4.16)
Et
AP () = df (n) » g(—2n),0 <p <2/ -1 (4.17)

Ou j : est I'échelle des ondelettes et n est le numéro de I'échantillon.

Dans chaque échelle, h (k) et g (k) filtrent les signatures de vibration de palier d'entrée
de cette échelle, ce qui donne de nouveaux coefficients d'approximation et de detail,
respectivement. Ainsi, ce processus divise le spectre de fréquence du signal original en bandes
d'octave. De plus, le théoreme de Nyquist stipule qu'un signal discret avec un taux
d'échantillonnage de fs a des composantes de fréquence limitées de 0 a f = 2/2 (j + 1). Par

conséquent, le spectre de fréquence des coefficients de détail a I'échelle j est :

[fe/ 2972, fo/27]

Par conséquent, la fréquence de sous-bande correspondante de détail et les coefficients

d'approximation dans chaque niveau a deux échelles est représentée sur la figure (Fig.4.15).
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Fig.4.15- Décomposition de la banque de filtres de paquets d'ondelettes.
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Le diagramme présenté sur la figure (Fig.4.16) présente les étapes suivies pour la classification
des défauts en utilisant la transformé d’ondelettes niveau 1 pour calculé les coefficients de

détails.

Réponses du Systéme,
Signal des résidus

v

Prétraitement

v

Décomposition en Ondelettes

v

Sélection de coefficients de détails pour
niveau 1

v

Extraction des Paramétres

v

Classification des défauts

Fig.4.16- Les étapes a suivre pour la classification des défauts

4.10. Reconnaissance et Classification

Le théoreme de Parseval est appliqué pour calculer I'énergie de déformation des paquets
détails que nous avons obtenu en appliquant la transformée en ondelette discréte inverse
(IDWT) a chaque niveau analysé. La distribution de I'énergie de déformation est obtenue en
comparant I'énergie dans le cas sain avec I'énergie dans le cas défaillant. Cette déviation
d'énergie peut étre utilisée en entrée du schéma de classification a base d’un réseau de neurone

type RBF selon I'organigramme de traitement suivant [18], [19] [20]:
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Signal DWT Le théoréme La distribqtion ANN
de Parseval d'énergie

Fig.4.17- Organigramme de traitement.

4.11. Distribution des niveaux d’énergies (Multi level Energy : ME)

La détection d’'un mode de fonctionnement avec défaut est évaluée en utilisant la
distribution des niveaux d’énergies calculée a partir des coefficients de détails. En appliquant
le théoréme de Parseval, on peut déterminer I’énergie des coefficients de détails D1, en utilisant
une fenétre de Hanning avec un décalage a travers le signal a chaque échantillon, selon

I’expression suivante :

k+Nyy

ME(k) = Z r2(n) (4.18)

n==k

Avec N, la longueur de fenétre.

4.12. Les résultats de simulations

Dans cette partie nous présentons les résultats de simulation de I’application de la
détection et classification par réseaux de neurones sur les résultats obtenus de notre modele de
simulation.

Pour évaluer la performance de la technique proposée dans la pratique, les aspects suivants
doivent étre pris en compte :

- Collecte d'un ensemble de données de mesure dans différentes conditions de
fonctionnement ;

- Sélection des parametres statistiques de classification en utilisant une analyse
temporelle et fréquentielle ;

- Introduction d'un classificateur basé sur la technique du réseau neuronal ;

Les mesures utilisées sont le couple électromagnétique, les vitesses d’entrée et de sortie
du multiplicateur et la puissance mécanique, pour un mode de fonctionnement sain et
défectueux avec différents niveaux d’altérations. Ces signaux sont utilisés pour réaliser une
classe de données de références.

La simulation est composée de trois scénarios : cas sain, cas avec défauts paramétres
électriques, et cas avec défauts de backlash. Les figures (Fig.4.21 et Fig.4.22) présente les

coefficients de détail dans le cas sain pour: C,.,Qq,Q, et P,,. Dans le cas des défauts
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électriques nous introduisons des incertitudes de 5% a 20%, les figures (Fig.4.23 a Fig.4.38)
illustrent les erreurs et les coefficients de détail de : C,, Q4, Q, et P,, pour le cas électrigue.
Pour le cas d’un défaut de backlash on fait varier jO pour différentes valeurs (0.1 & 0.4 rad). Les
figures (Fig.4.39 a Fig.4.54) illustrent les erreurs et les coefficients de deétail de:

Ce,ﬂl, QZ et Pm

Pour la détection des défauts, nous avons utilisé la fonction ME, comparée avec le
niveau d’énergie pour un cas de fonctionnement sain. Pour le cas de fonctionnement en défaut,
nous remarquons que les niveaux d’énergie deviennent de plus en plus importants. Cette
augmentation des niveaux d’énergie est due a une fluctuation au niveau des grandeurs mesurées.
Le choix de la fenétre de décalage est justifié par un test de validation. La longueur N, est
calculée en fonction de la vitesse de rotation ainsi que la fréquence d’échantillonnage. Les
résultats de simulation obtenus montrent la variation du niveau d’énergie en fonction de
I’amplitude du défaut. Le seuil de référence utilisé est calculé en fonction d’un niveau d’énergie
correspondant un mode fonctionnement sain.

Electromagnetic torque Error Evolution With Different Backlash Levels
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. 10 Ce-errJ,;=0.1
ugJ o Ce-errJ,=0.2
L
o Ce-err-J0=0.4
-10 : R S TR S
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Electromagnetic torque Spectrum energy Evolution With Different Backlash Levels Ce-
1 I H 1 1 I I
1000 oo oo b ‘_ ________ 3 | i— Spect-Ener-Ce-J;=0.01 ||
& i (b) Spect-Ener-Ce-J,=0.1
z : : : | — Spect-Ener-Ce—Jo=0.2
‘e 500F-- AR, S S 1
o . : . Spect—Ener—Ce—J0=0.4
o v v -
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Fig.18- Evolution de I’erreur du couple électromagnétique (a) : Evolution Temporelle

and (b) : Evolution de la fonction ME.
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Omega1 Error Evolution Wih Different Backdash Leveils
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Fig.19- Evolution de ’erreur du 24 : (a) : Evolution Temporelle and (b) : Evolution de la
fonction ME

Omega2 Error Evolution With Different Backdash Levels
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Fig.20-Evolution de I’erreur du 0, : (2) : Evolution Temporelle and (b) : Evolution de la
fonction ME



CHAPITRE 4 Détection et Classification des Défauts

1-

Magnitude

Magnitude

Magnitude

Cas-01 Mode de fonctionnement sain :

Detail Coefficient of Ce in Healthy Operating Mode

Magnitude
o

001 EEEEEEEEE SRR EEEEEEEEEE RS EEEEEE R T =
0.005 f--- |- ob e
0 i
B 2 | s e
O01He=omoeeoo oo [ boomooooooooo-- Booooeoooooo g —
500 1000 1500 2000 2500
Time [sec]

Detail Coefficient of Omega1 in Healthy Operating Mode
Q02—+ R R Femmmmmm - Femmmmm o=~ R =
0.01 |rmnnmmmmnnnes A b S R

U 1 ] 1
I B e B Lt T Lk T P —
7Y S A b S A
| i i |
1000 1500 2000 2500
Time [sec]
Fig.4.21- Coefficients de detail Pour Ce, Omegal dans le cas Sain.
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Fig. 4.22- Coefficients de détail Pour Omega2, Pm dans le cas Sain.
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Les caractéristiques extraites du signal dans le cas sain sont indiquées dans le tableau

41.
Tableau 4.1 : Mode de fonctionnement sain :

Cas Sain avec des Incertitudes de 5%

4 6
Param std mad u kurt u ué/std Entropy | Energ_Tot
Grand
C 0.00037576 |0.00010910 1.748616e-11 |877.32560 5.062133e-15 |1798229.430 0.0264453 7.8084169e-10
e
-Ql 0.00060056 |5.16614e-05 |2.631192e-10 |2023.1290 2.985689¢-13 |6363018.287 0.0149443 1.49122826e-09

'QZ 0.00017398 |7.47761e-06 |2.713187e-12 |2961.8133 3.282621e-16 |11834496.665 0.0020484 1.20779699¢-10

P 3.607735e- |728.976275 |2.6216172e-33 [1188943.6 |0 1.1771070e-15  |.3877338e-07 |11.23460145e-23
m o7

Les figues Fig.4.21 et Fig.4.22 illustrent les coefficients de détails D1 calculés sur le couple
électromagnétique, la vitesse de rotation lente, la vitesse de rotation rapide et la puissance
mécanique. Les parametres statistiques calculés a partir des coefficients de détails D1. Le

résultat de calcul est illustré sur le tableau 4.1.

2- Défauts parameétres Electriques : dans cette catégorie des défauts, nous introduisons
des defauts sur les parametres électriques (R, L) au niveau de la génératrice asynchrone, selon

les scénarios suivants :
e Cas-01 : Coefficients de détails (D1) des différentes grandeurs (C,, 24, 2, et P,,,) avec

défauts sur les parameétres électriques (R, Lg) de 5%.

Ce Error with Electrical Parameters (Rs,Ls) fault at 5%
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Fig. 4.23- L’erreur sur Ce et Omegal avec un défaut électrique sur les parametres
Rs et Ls de 5%.
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Omega?2 Error with Electrical Parameters (Rs,Ls) fault at 5%

100 /
/ 2\

P _W___N AMANANLAAMMAMALA
NSNS TN VNN

Magnitude
o

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000
Time [sec]

Pm Error with Electrical Parameters (Rs,Ls) fault at 5%
3 F 3 F T

50

Magnitude

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000
Time [sec]

Fig.4.24- L’erreur sur Omega2 et Pm avec un défaut électrique sur les parametres

Rs et Ls de 5%.

Detail Coefficient at level 01 of Ce with Electrical Parameters (Rs,Ls) fault at 5%
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Fig.4.25- Coefficients de détail Pour Ce et Omegal avec un défaut électrique Sur les
parameétres Ls et Rs de 5%.
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Detail Coefficient at level 01 of Omega2 with Electrical Parameters (Rs,Ls) fault at 5%
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Fig.4.26- Coefficients de détail Pour Omega2 et Pm avec un défaut électrique
Sur les paramétres Ls et Rs de 5%.

Tableau 4.2 : Défauts sur les Paramétres Electriques (R, Lg) avec une Erreur de ’ordre

de 5% :
Défauts sur les Paramétres Electriques (R, Lg) avec une Erreur de ’ordre de 5%
Param
std mad u* kurt ub u/std | Entropy | Energ_Tot
Grand
C 0.00174069 ]0.00021389 |8.153e-09 |888.61 2.876e-11 1033905.03 |0.1215292 1.67351e-08
e
91 0.0051808 0.00070248 |5.898e-07 |819.2411 1.887e-08 | 976271.37 0.0949242 1.28955e-07
92 0.0020117 0.0004339 1.038e-08 | 634.4387 4.377e-11 | 660316.56 0.08728 1.916454e-08
P 0.0266141 0.00515 0.000648 1293.21 0.000787 2214797.7 1.191605 3.18887e-06
m

Les figues (Fig.4.23 et Fig.4.24) illustrent I’erreur introduites sur le couple électromagnétique,

la vitesse de rotation lente, la vitesse de rotation rapide et la puissance mécanique. Ces erreurs

sont calculées entre un mode de fonctionnement sain et un mode de fonctionnement défectueux

avec une incertitude sur les parametres électriques (R, Lg) d’ordre 5%. Nous pouvons

remarquer clairement la dérive générée a cause de ce défaut. Pour extraire cette altération, nous

avons utilisé la décomposition niveau 01 en ondelette (Fig.4.25 et Fig.4.26). Le calcul des

parametres statistiques est appliqué sur le coefficient de détail D1. Le résultat de calcul est
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illustré sur le tableau 4.2. La sensibilité de ces paramétres par rapport & un cas sain est claire et

se difféere d’un paramétre a un autre, ce qui nous permet par la suite de sélectionner que les

parametres discriminants.

e Cas-02 : Coefficients de détails (D1) des différentes grandeurs (C,, 24, 2, et P,,,) avec

défauts sur les parameétres électriques (R, Lg) de 10%.

Ce Error with Electrical Parameters (Rs,Ls) fault at 10%
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Fig.4.27- L’erreur sur Ce, Omegal avec un défaut électrique sur les parameétres
Rs et Ls de 10%.
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Omega?2 Error with Electrical Parameters (Rs,Ls) fault at 10%
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Fig.4.28- L’erreur sur Omega2, Pm avec un défaut électrique sur les parametres
Rs et Ls de 10%.

Detail Coefficient at level 01 of Ce with Electrical Parameters (Rs,Ls) fault at 10%
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Fig.4.29- Coefficients de détail Pour Ce, Omegal avec un défaut électrique Sur les
parameétres Ls et Rs de 10%.
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Detail Coefficient at level 01 of Omega?2 with Electrical Parameters (Rs,Ls) fault at 10%
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Fig.4.30- Coefficients de détail Pour Omega2, Pm avec un défaut électrique
Sur les paramétres Ls et Rs de 10%.

Tableau 4.3 : Défauts sur les Parametres Electriques (R, L) avec une Erreur de ’ordre de 10%

Défauts sur les Parameétres Electriques (R, Lg) avec une Erreur de ’ordre de 10%
Param
Gran std mad ut Kurt us u/std | Entropy | Energ Tot
Ce 0.0021397 .0002844 1.94462 e-08 928.247 1.151e-10 1200083.37 2.6824e-08 1200083.37
-Ql 0.00677 0.000836 1.7439e-06 830.533 9.451e-08 981400.16 2.2773e-07 981400.16
-QZ 0.00314 0.0006 5.6658e-08 581.714 4.469e-10 464583.63 4.6262e-08 464583.63
Pm 0.0335138 0.0069184 0.0014519 1151.642 0.00263 1856393.24 1.3014858 5.1892e-06

Les figues (Fig.4.27 et Fig.4.28) illustrent I’erreur introduites sur le couple électromagnétique,

la vitesse de rotation lente, la vitesse de rotation rapide et la puissance mécanique avec une

incertitude sur les parametres électriques (R, Ls) d’ordre 10%. Les figues (Fig.4.29 et Fig.4.30)

illustrent les coefficients de détails D1 des différentes grandeurs. Le résultat de calcul des

différents parametres est illustré sur le tableau 4.3. La sensibilité de ces parametres vis-a-vis le

défaut ce genre d’altération est différente par rapport au cas précédent d’ordre 10%, ce qui

justifié davantage le choix de ces parametres.
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e Cas-03 : Coefficients de détails (D1) des différentes grandeurs (C,, 24, 2, et P,,,) avec

défauts sur les parametres électriques (R, L) de 15%.

Ce Error with Electrical Parameters (Rs,Ls) fault at 15%
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Fig.4.31- L’erreur sur Ce, Omegal avec un défaut électrique sur les parameétres
Rs et Ls de 15%.

OmegaZ2 Error with Electrical Parameters (Rs,Ls) fault at 15%
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Fig.4.32- L’erreur sur Omega2, Pm avec un défaut électrique sur les paramétres
Rs et Ls de 15%.
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Detail Coefficient at level 01 of Ce with Electrical Parameters (Rs,Ls) fault at 15%
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Fig.4.33- Coefficients de détail Pour Ce, Omegal avec un défaut électrique Sur les
parameétres Ls et Rs de 15%.
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Fig.4.34- Coefficients de détail Pour Omega2, Pm avec un défaut électrique
Sur les paramétres Ls et Rs de 15%.
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Tableau 4.4 : Défauts sur les Parameétres Electriques (R, Lg) avec une Erreur de I’ordre de 15% :

Défauts sur les Paramétres Electriques (R, Lg) avec une Erreur de ’ordre de 15%
Param
Gran std mad ut kurt us ub/std Entr En_Tot
Ce 0.002262 0.0003031 2.56352e-08 978.836 1.846e-10 1376050.62 0.1509203 3.047e-08
[)1 0.008317 0.0010255 3.9595e-06 827.7046 | 3.316e-07 1001429.82 0.130084 3.4069e-07
[)2 0.003327 0.0006841 6.7549¢-08 551.0599 6.094e-10 448603.09 0.2272027 5.3703e-08
Pm 0.041212 0.0080723 0.00346194 1200.82 0.009705 1980788.09 1.3677952 7.8057e-06

Les figues (Fig.4.31 et Fig.4.31) illustrent les erreurs introduites sur le couple
électromagnétique, la vitesse de rotation lente, la vitesse de rotation rapide et la puissance
mécanique avec une incertitude sur les parameétres électriques (R, L) d’ordre 15%. Les figues
(Fig.4.33 et Fig.4.34) illustrent les coefficients de détails D1 des différentes grandeurs. Le
résultat de calcul des différents parametres est illustré sur le tableau 4.4. Les mémes remarques
restent valables pour le cas d’altération de 15%.

e Cas-04 : Coefficients de détails (D1) des différentes grandeurs (C,, 24, 2, et P,,,) avec

défauts sur les parametres électriques (Rg, Lg) de 20%.

Ce Error with Electrical Parameters (Rs,Ls) fault at 20%
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Fig.4.35- L’erreur sur Ce, Omegal avec un défaut électrique sur les parameétres
Rs et Ls de 20%.
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OmegaZ2 Error with Electrical Parameters (Rs,Ls) fault at 20%
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Fig.4.36- L’erreur sur Omega2, Pm avec un défaut électrique sur les paramétres

Rs et Ls de 20%.
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Fig.4.37- Coefficients de détail Pour Ce, Omegal avec un défaut électrique Sur les
parameétres Ls et Rs de 20%.
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Detail Coefficient at level 01 of Omega2 with Electrical Parameters (Rs,Ls) fault at 20%
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Fig.4.38- Coefficients de détail Pour Omega2, Pm avec un défaut électrique
Sur les paramétres Ls et Rs de 20%.

Tableau 4.5 : Défauts sur les Paramétres Electriques (R, Lg) avec une Erreur de ’ordre

de 20% :

Défauts sur les Parameétres Electriques (R, Lg) avec une Erreur de ’ordre de 20%

aram

;k std mad ut kurt ub ub/std Entr En Tot
Ce 0.0023549 0.0004611 2.894e-08 941.589 2.2887e-10 | 1341869.16 0.1618537 3.32881e-08
!21 0.0084432 0.0010246 4.301e-06 846.902 3.6891e-07 | 1018248.95 0.1288062 3.5089e-07
!22 0.0040882 0.0007499 1.976e-07 708.111 3.4897e-09 747431.29 0.2457344 8.740559¢-08
Pm 0.0436396 0.0087202 0.0035133 969.3195 0.0093297 1350772.78 1.3849164 9.053899e-06

Les figues (Fig.4.35 et Fig.4.36) illustrent les erreurs introduites sur le couple
électromagnétique, la vitesse de rotation lente, la vitesse de rotation rapide et la puissance
mécanique avec une incertitude sur les parametres électriques (Ry, L) d’ordre 20%. Les figues
(Fig.4.37 et Fig.4.38) illustrent les coefficients de détails D1 des différentes grandeurs. Le
résultat de calcul des différents parametres est illustré sur le tableau 4.5. Les mémes remarques

restent valables dans un d’altération pour le scénario de 20%.
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3- Défauts de Backlash : Pour le cas des défauts de backlash affectant le multiplicateur,

nous introduisons des défauts sur le jeu d’engrenage jo, Selon les scénarios suivants :

Ce Error with Backlash Fault at Level jO=0.1 rad

défauts de backlash d’amplitude jo=0.1 rad .

Cas-01 : Coefficients de détails (D1) des différentes grandeurs (C,, 24, 2, et P,,,) avec
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Fig.4.39- L’erreur sur Ce et Omegal avec un défaut de Backlash jo=0.1 rad.
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Fig.4.40- L’erreur sur Omega2 et Pm avec un défaut de Backlash jo=0.1 rad.
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Detail Coefficient at level 01 of Ce Error Backlash fault at Level jO=0.1 rad
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Fig.4.41- Coefficients de détail Pour Ce et Omegal avec un défaut de backlash jo=0.1 rad.
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Fig.4.42- Coefficients de détail Pour Omega2 et Pm avec un défaut de backlash jo=0.1rad.
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Tableau 4.6 : Défauts de backlash d’amplitude Jo=0.1 rad :

Défaut de backlash d’amplitude Jo=0.1 rad
Param
Grandd std mad ut kurt ut ub/std Entr | En_Tot
[ 00009449 | 7.9464e-05 | 1.5244e-00 | 1912454 | 3415e-12 | 479706266 | 0031427 | 3.8356e-00
0, 00010829 | 6.8715e-05 | 2.5003e-09 | 1825222 | 8.930e-12 | 553772588 | 0.028724 | 4.8471e-09
0, 0000459 | 2.0428e-05 | 16550e-10 | 3720960 | 1.7513e-13 | 1871415334 | 0012687 | 8.2314e-10
P, 0.5823e-07 | 7.6812¢-08 | 4.9255e-21 | 5843629 | 2.9258e-29 | 3779406031 | 90000 | 39730e-15

Les figues (Fig.4.39 et Fig.4.40) illustrent I’erreur introduites sur le couple électromagnétique,
la vitesse de rotation lente, la vitesse de rotation rapide et la puissance mécanique. Ces erreurs
sont calculées entre un mode de fonctionnement sain et un mode de fonctionnement défectueux
avec une amplitude de backlash d’ordre 0.1 rad. Nous pouvons remarquer clairement la dérive
géneérée a cause de ce défaut. Pour extraire cette altération, nous avons utilisé la décomposition
niveau 01 en ondelette (Fig.4.41 et Fig.4.42). Cette opération peut étre considérée comme étant
un traitement de débruitage. L’information pertinente est contenue dans la partie bruitée. Le
calcul des parameétres statistiques est appliqué sur le coefficient de detail D1. Le résultat d calcul
est illustré sur le tableau 4.6. La sensibilité de ces paramétres se differe d’un paramétre a un
autre, ce qui nous aide par la suite a sélectionner que les parametres discriminants.

e Cas-02 : Coefficients de détails (D1) des différentes grandeurs (C,, 24, 2, et P,,,) avec

défauts de backlash d’amplitude jo=0.2 rad.
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Ce Error with Backlash Fault at Level j0=0.2 rad
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Fig.4.43- L’erreur sur Ce et Omegalavec un défaut de backlash jo=0.2 rad.
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Fig.4.44- L’erreur sur Omega2 et Pm avec un défaut de Backlash jo=0.2 rad.
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Fig.4.45- Coefficients de détail Pour Ce et Omegal avec un défaut de backlash jo=0.2 rad.

Detail Coefficient at level 01 of Omega?2 Error with Backlash fault at Level jO0=0.2 rad

Magnitude

0.05
—y-
-0.05
500 1000 1500 2000 2500 3000
Time [sec]
x 10* D of Pm Error with Backlash fault at Level j0=0.2 rad
1
(]
=]
=)
g 0 % 5 N S
5]
=
-1
500 1000 1500 2000 2500 3000
Time [sec]

Fig.4.46- Coefficients de détail Pour Omega2 et Pm avec un défaut de backlash jo=0.2 rad.
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Tableau 4.7 : Défauts de backlash d’amplitude Jo=0.2 rad :

Défaut de backlash d’amplitude Jo=0.2 rad
Param
std mad ut kurt ub ub/std | Entropy | En_Tot
Grand

Ce 0.00091347 9.2301e-05 1.7929e-09 2575.7 5.8771e-12 10115425.56 0.033507 3.9150e-09
'Ql 0.00307569 0.000159 2.4388e-07 2726.05 9.4516e-09 11164697.7 0.0353756 3.7529e-08
'QZ 0.00115638 4.908e-05 6.8006e-09 3804.25 4.5987e-11 19232614.43 0.0179414 5.1983e-09
Pm 1.9263e-06 2.8217e-07 7.4171e-20 5388.32 1.7114e-27 33496539 0.000000 1.795e-14

Les figues (Fig.4.43 et Fig.4.44) illustrent I’erreur introduites sur le couple électromagnétique,
la vitesse de rotation lente, la vitesse de rotation rapide et la puissance mécanique avec une
amplitude de backlash d’ordre 0.2 rad. Les figues (Fig.4.45 et Fig.4.46) illustrent les
coefficients de details D1 des différentes grandeurs. Le résultat de calcul des différents
parametres est illustré sur le tableau 4.7. La sensibilité de ces parameétres vis-a-vis le défaut de
backlash d’amplitude d’ordre 0.2 rad est différente par rapport au cas précédent d’ordre 0.1 rad,

ce qui justifié davantage le choix de ces parametres.

e Cas-03 : Coefficients de détails (D1) des différentes grandeurs (C,, 24, 2, et P,,,) avec
défauts de backlash d’amplitude jo=0.3 rad
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Fig.4.47- L’erreur sur Ce et Omegal avec un défaut de backlash jo=0.3 rad.
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Omega?2 Error with Backlash fault at Level jO=0.3 rad
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Fig.4.48- L’erreur sur Omega2 et Pm avec un défaut de Backlash jo=0.3 rad.
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Fig.4.49- Coefficients de détail Pour Ce, Omegal avec un défaut de backlash jo=0.3 rad.
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Detail Coefficient at level 01 of OmegaZ2 Error with Backlash fault at Level jO=0.3 rad
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Fig.4.50- Coefficients de détail Pour Omega2 et Pm avec un défaut de backlash jo=0.3 rad.

Tableau 4.8 : Défauts de backlash d’amplitude Jo=0.3 rad :

Défaut de backlash d’amplitude J0=0.3 rad
Param
std mad ut kurt ub u/std Entr | En_Tot
Grand -

(o 0001082 | 9.705e-05 | 3.1882e-09 2321 1.2561e-11 7799213.8 0.03882 | 4.9688e-09
0, 0.006469 | 0.00029 5.8361e-06 333324 | 1.138¢-06 15527007.9 | 0.0369851 | 1.63161e-07
0, 0002105 | 8705e-05 | 7.5515¢-08 | 3840317 | 1.6969e-09 | 19453460.6 | 0.0203597 | 1.71965e-08
P, 3679e-05 | 8.194e-06 | 9.29199e-15 | 5070.53 | 7.62e-20 30703593.8 0.00197 | 2.55882e-12

Les figues (Fig.4.47 et Fig.4.48) illustrent I’erreur introduites sur le couple électromagnétique,

la vitesse de rotation lente, la vitesse de rotation rapide et la puissance mécanique avec une
amplitude de backlash d’ordre 0.3 rad. Les figues (Fig.4.49 et Fig.4.50) illustrent les

coefficients de détails D1 des différentes grandeurs. Le résultat de calcul des différents

parametres est illustré sur le tableau 4.8. Les mémes remarques sont valables pour ce scenario

de simulation.
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e Cas-04 : Coefficients de détails (D1) des différentes grandeurs (C,, 24, 2, et P,,,) avec

défauts de backlash d’amplitude jo=0.4 rad
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Fig.4.51- L’erreur sur Ce et Omegal avec un défaut de backlash jo=0.4 rad.
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Fig.4.52- L’erreur sur Omega2 et Pm avec un défaut de Backlash jo=0.4 rad.
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Fig.4.53- Coefficients de détail Pour Ce, Omegal avec un défaut de backlash jo=0.4 rad.
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Fig.4.54- Coefficients de détail Pour Omega2 et Pm avec un défaut de backlash jo=0.4 rad.
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Tableau 4.9 : Défauts de backlash d’amplitude Jo=0.4 rad :

Défaut de backlash d’amplitude Jo=0.4 rad

Param

std mad ut kurt u® ub/std Entr En_Tot

Grand

C. 0.00154745 | 0.000123 | 2.490e-08 | 4345029 | 3.258e-10 | 23733606.69 | 0.04871644 | 9.50027e-09
!21 0.0109900 0.00046414 | 5.196e-05 3563.237 3.037e-05 17241945.39 0.03840252 4.6863e-07
0, 0.00323642 | 0.0001310 | 4.197e-07 | 3826.8029 | 2.216e-08 | 19287439.58 | 0.0237338 | 4.0591e-08
P, 8.32159e-05 | 2.12667e-05 | 153e-13 | 31929666 | 5.089-18 | 15326975.03 | 0.0019704 | 2.10558e-11

Les figues (Fig.4.51 et Fig.4.52) illustrent I’erreur introduites sur le couple électromagnétique,
la vitesse de rotation lente, la vitesse de rotation rapide et la puissance mécanique avec une
amplitude de backlash d’ordre 0.3 rad. Les figues (Fig.4.53 et Fig.4.54) illustrent les
coefficients de détails D1 des différentes grandeurs. Le résultat de calcul des différents
parametres est illustré sur le tableau 4.9. Les mémes remarques sont valables pour ce scénario

de simulation.

Discussion des resultats :

Les résultats obtenus lors de la simulation illustrent I’influence des défauts d’origine électrique
et d’origine mécanique sur le bon fonctionnement du systéme éolien. Les deux origines de
défauts sont a considérer comme étant des sources de pollution fréquentielle sur les différentes
réponses du systéeme éolien, ce qui est par la suite introduira une pollution électrique au niveau
du réseau électrique. Pour bien illustrer cette influence, nous avons adopté une démarche selon
les scénarios sus-indiqués. Les défauts électriques et mécaniques sont graduellement introduits.
Il est clair que I’introduction de ce genre de défauts altére d’une maniére significative le bon
fonctionnement du systéme.

Pour classer ces défauts, un vecteur de caractéristiques est généré en utilisant des
parametres statistiques calculés a partir du niveau des coefficients de détail (D1). La sélection
de ces parametres est effectuee en utilisant les parametres suivants : la fonction std, les moments
centraux de la fonction MAD, I'énergie totale du signal, I'entropie et les valeurs de Kurtosis.
Ces parametres sont calculés a l'aide des coefficients de détail DWT au premier niveau de
décomposition. D’aprés les résultats de simulation, nous pouvons remarquer clairement la
sensibilite des différents parametres vis-a-vis la gravité du défaut. Une base de données a été

réalisée pour I’ utiliser par la suite comme étant des entrées du réseau classifieur basé sur I'ANN.
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Latable.4.3alatable 4.9, illustrent les parametres de caractéristiques. Le résultat obtenu montre
que la meilleure structure a utiliser est 10-10-10 : 4 figure (Fig.4.55). Les résultats de la
classification des tests d'entrainement sur I'ensemble des signaux d'enregistrements étaient de
80%. Ces résultats montrent facilement que ces parameétres peuvent étre utilisés comme
indicateur d'état opérationnel pour discriminer entre un mode de bon fonctionnement par

rapport & un mode défectueux.

Best Validation Performance is 0.021526 at epoch 175
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Fig.4.55- La courbe de performance pour 10-10-10 :4

4.13. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté d’une maniére succincte, 1’analyse spectrale
basée sur les méthodes classiques et 1’analyse multi-résolution basée sur les ondelettes. Cette
alternative constitue une solution prometteuse pour extraire des primitives discriminantes qui
seront utilisées par la suite pour 1’analyse et le diagnostic de défauts des Backlash. Cette
hypothése est justifiée car nous considérons qu’un défaut est dans la majorité des cas est un
phénomeéne de nature non stationnaire. Dans notre travail de recherche, nous avons utilisé la
distribution des niveaux d'énergie calculés a partir des coefficients de détails (ME) pour évaluer
la présence d’un défaut.

La procédure d'extraction de caractéristiques et les diverses caractéristiques extraites
des signaux de defauts utilisant la transformee en ondelettes discrete (DWT) et la transformee
de Fourier rapide (FFT) sont décrites dans cette section. Les caractéristiques extraites pour
chacune des trois classes de défauts dans chacune des sous-bandes a quatre niveaux sont

totalisées. La selection des caractéristiques basees sur l'analyse des caractéristiques est
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également clairement décrite. Enfin, les caractéristiques critiques qui donnent les meilleurs

résultats de classification sont présentées.
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Conclusion Générale

L’objectif de ce travail de these était la mise en ceuvre d’une démarche d’analyse et de
diagnostic pour un systéme de production d’énergie €olienne.

Pour mettre en ceuvre ce travail de recherche, nous avons établi le plan d’exécution
suivant :

Présentation d’une maniére succincte d’un état de I’art sur les notions de base adoptées
dans le domaine de surveillance et de diagnostic des systémes mécatroniques.

Description de systeme de production de I’énergie éolienne a base d’une génératrice
asynchrone modélisé par I’outil Bond Graph. durant cette partie, nous avons mais en ceuvre
un modele Bond Graph sous le logiciel 20-Sim pour les différents éléments constituant le
systeme éolien.

Notre intérét est porté essentiellement sur le défaut de backlash est affectant le
multiplicateur de vitesse. A cet effet nous avons realisé des tests de simulation selon plusieurs
scénarios en fonction de I’amplitude du défaut de backlash. Les réponses du systéeme vis-a-
vis ce défaut ont été examiné dans le domaine temporel et le domaine fréquentiel.

Pour I’évolution de I’influence de ce défaut mécanique sur la qualité de I’énergie
produite, nous avons sélectionnés des méthodes d’analyse et de diagnostic qualitatives et
quantitatives utilisant I’approche signal.

Une analyse profonde a été effectuée dans le domaine temporel et fréquentiel en vue
d’extraire les parametres pertinents pour un éventuel diagnostic et classification. Nous avons
développé des méthodes d’analyse spectrale paramétrique et non paramétrique pour pouvoir
discriminer I’état défectueux par rapport a un état sain.

Une étude de séparation autrement dit de décomposition de la partie bruitée par rapport

a la partie basse fréquence a été effectuée en utilisant la DWT. Le niveau sélectionnée de
décomposition est arrété au niveau de décomposition un (01).

Le choix est justifié par le fait que ce qui nous intéresse est la partie bruitée parce que
nous estimons que ce défaut se manifeste au niveau des réponses du systéeme éolien sous forme
de fluctuation harmoniques. A cet effet, nous avons considéré les coefficients de détails
comme étant porteurs d’informations. Les résultats de simulation ont prouvé I’efficacité des
hypothéses prévues dans le cahier des charges. Une évaluation de 1’énergie spectrale ainsi

qu’une évolution multi niveau d’énergie est utilisée pour annoncer la présence d’un défaut en
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se basant sur une éventuelle comparaison par rapport a un seuil calculé durant un mode de
fonctionnement sain et défectueux.

Une fois la phase d’analyse et de détection ont été réalisées, nous allons proceder a une
étape d’identification, localisation et classification. Pour ce faire nous avons adopté un schéma
de classification base sur les réseaux de neurones type RBF.

Le vecteur des parameétres caractéristiques qui seront utilisés pour la classification sont
calculé a base des parametres statistique.

En fin une étude en simulation a été menée pour valider les modeles développés ainsi
que leurs comportements vis-a-vis différents scénarios.

En résume, ce modeste travail de recherche sur les systéemes mécatronique
précisément le systeéme d’éolienne, nous a permis d'avancer ce qui suit :

e Validation de I’efficacité de langage Bond graph pour la modélisation, Diagnostic

et la génération des résidus ;

e L’cfficacité et la robustesse de 1’analyse spectrale paramétrique et non paramétrique

pour I’estimation et I’analyse des défauts.
Suite a cette étude, quelques perspectives peuvent étre faites :

- Construction d’une base de données contenant les différents défauts pouvant affecter
un systéme éolien, en cite entre autres : défaut backlash, défaut d’orientation des pales,
défaut de génératrice, défaut de désalignement de I’arbre turbine ou génératrice...

- Développement des techniques de suppressions des vibrations dans les systemes
éoliens en utilisant les techniques de compensation des défauts de backlash.

- Mise en ouvre des méthodes de classification basée sur les algorithme SVM, Boosting,
QUEST, RANKBOOST, ID3, CART...

- Mise en ceuvre d’un stand d’expérimentation émulant le fonctionnement d’un systeme

éolien complet.
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