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En raison du besoin constant de couple important et de réduction de vitesse élevée, les
systemes de transmission a base de train d’engrenages ont été¢ largement adoptés dans les applications
industrielles. Ainsi, les réducteurs a engrenages sont des éléments importants dans le contexte de
I’industrie étant donné qu’ils assurent le fonctionnement des machines tournantes et se retrouvent
donc dans la plupart des domaines (robotique, automobile, aéronautique, ingénierie, énergetique...).
Par exemple, au niveau de la turbine éolienne basée sur les générateurs a induction a rotor bobiné, le
temps d’arrét le plus élevé est relatif au train d’engrenages multi-étage qui relie les ailes du rotor aux
aérogénérateurs a travers ’arbre principal. Un autre exemple est la chaine de traction du bogie
ferroviaire dans lequel le train d’engrenages relie les moteurs de traction aux roues de la locomotive

[1].

Ainsi, les engrenages constituent des éléments cruciaux des systémes mécaniques et leur état
de santé conditionne le bon fonctionnement de 1’ensemble du mécanisme a un niveau de sécurité et
de fiabilité élevé. Aussi, I’état des engrenages admet des considérations de rentabilité importantes vu
que, par exemple, un arrét de production pour remplacer des réducteurs sur la chaine de montage de
véhicules peut coiiter jusqu’a cent cinquante mille euros par jour, voire bien plus [2]. Etant donné les
implications économiques qui interviennent dans le secteur industriel, le diagnostic précoce des
éventuels dysfonctionnements d’engrenages prend alors une importance particuliére. L’objectif est
donc de permettre la mise en ceuvre des processus de maintenance nécessaires en temps opportun et
ainsi minimiser les conséquences financiéres néfastes des défauts d’engrenages.

Dans ce contexte, la surveillance et le diagnostic des trains d’engrenages prennent une place
importante dans la tendance actuelle des milieux scientifique et industriel. Les engrenages sont
d’autant plus concernés étant donné les conditions sévéres et les couples importants dans lesquels ils
opérent, provoquant leur détérioration rapide. On cherche alors des outils capables de révéler de
maniére précoce 1’apparition des dysfonctionnements dans le but d’établir la maintenance préventive
conditionnelle. Contrairement a la maintenance systématique, ce type de maintenance va
drastiquement réduire le temps d’arrét de la machine et pouvoir ainsi faciliter la planification de la
production et de la main d’ceuvre. Dans ce cadre-1a, les recherches s’intéressent a développer des
techniques de surveillance des défauts d’engrenages de plus en plus fiables.

Le processus le plus communément utilisé pour la détection des défaillances d’engrenages est
la surveillance vibratoire en placant des capteurs accélérometriques ou piézo-électriques le plus pres
possible des éléments tournants. Ces capteurs sont capables de fournir des informations utiles menant
a la détection des défauts dans une large panoplie de systemes mécaniques. Quand ils sont placés a
coté des eléments tournants, les accélerométres peuvent mesurer les vibrations mécaniques
transversales causées par la réponse de la structure mécanique due aux excitations externes (chocs,
secousses,...). L’analyse des signaux vibratoires est appropriée pour la surveillance des engrenages
vu que tout changement dans la signature vibratoire résulte vraisemblablement d’un changement de
1’état des engrenages. En effet, I’apparition des défauts altére les modulations d’amplitude et de phase
de la réponse vibratoire des engrenages, indiquant ainsi la possibilité d’une défaillance.
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Bien qu’ils soient largement utilisés dans le domaine, les mesures vibratoires classiques
présentent plusieurs limites. A la base, 1’analyse vibratoire ne peut identifier qu’environ 60% des
défauts qui peuvent survenir dans les machines [3]. Cependant, les principaux inconvénients des
mesures de la vibration sont I’acces difficile au systéeme de transmission afin d’y placer le capteur
ainsi que le colt conséquent de la mise en ceuvre. Ceci résulte en des problemes de sensibilité relatifs
a la position de I’installation et ceux de difficulté pour distinguer la source de vibration a cause de la
diversité des excitations mécaniques qui existent dans I’environnement industriel [4].

Par conséquent, I’analyse des signatures du courant €lectrique des moteurs s’impose comme
une alternative prometteuse a I’analyse vibratoire et a donc fait 1’objet d’une attention grandissante
au cours des dernieres années. En effet, I’analyse des signatures électriques a I’avantage d’étre une
méthode techniquement accessible, non-intrusive au systeme et peu codteuse. Les techniques basées
sur le courant et la tension ne requiérent que les mesures électriques du moteur qui sont souvent déja
surveillées pour le contréle et la protection des machines électriques. Ce processus a été
principalement utilisé pour la détection des défauts de moteur tels que la rupture de barres du rotor et
les défauts d’excentricité ainsi que les défauts de roulements. En revanche, tres peu de recherches
concernent la détection des défauts en utilisant I’analyse du courant [5].

En outre, les signaux électriques triphasés sont caractérisés par des représentations
géométriques particulieres liées a leur forme d’onde qui peuvent servir en tant qu’indicateurs
différents offrant des informations supplémentaires. Parmi ces indicateurs geéométriques, les
transformées de Park et de Concordia modélisent les composantes électriques dans un repéere
bidimensionnel et toute déviation par rapport a la représentation d’origine indique I’apparition d’un
dysfonctionnement. Aussi, les équations différentielles de Frenet-Serret représentent la trajectoire du
signal dans un espace euclidien tridimensionnel et indiquent ainsi tout changement dans 1’état du
systéme. Bien qu’ils aient été utilisés pour les défauts de roulements [121], ces indicateurs n’ont pas
¢été appliqués dans la détection des défauts d’engrenages en utilisant 1’analyse des signatures des
courants électriques. D’ou 1’idée novatrice de combiner ces indicateurs avec des techniques de
traitement de signal, ainsi que des techniques de classification pour le diagnostic des engrenages en
utilisant I’analyse des signatures de courant et de tension du moteur électrique.

Ainsi, dans ce travail, on propose une nouvelle approche pour le diagnostic des défauts
d’engrenages en utilisant I’analyse des courants et des tensions électriques du stator de la machine et
ceci en se basant sur un ensemble d’indicateurs géométriques (Transformées de Park et de Concordia
ainsi que les propriétés du repere Frenet-Serret). Ces indicateurs font partic d’une bibliothéque de
signatures de défauts qui a été construite et qui comprend également les indicateurs classiques utilisés
pour un large éventail de défauts. Ainsi, un algorithme combine les acquisitions expérimentales des
signaux électriques a des méthodes de traitement de signal avancées (décomposition modale
empirique,...). Ensuite, celui-Ci sélectionne les indicateurs les plus pertinents au sein de la
bibliothéque en se basant sur les algorithmes de sélection de parameétres (sélection séquentielle
rétrograde et analyse des composantes principales). Enfin, cette sélection est zutilisée pour la
classification non-supervisee (K-moyennes) pour la distinction entre 1’état sain et 1’état défaillant.
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Le premier chapitre de ce document présente 1’état de I’art du diagnostic des engrenages de
facon générale. Il est d’abord question d’un exposé bibliographique concernant les défauts
d’engrenages et leurs différents types. Ensuite, les différentes techniques d’analyse et de surveillance
des engrenages qui ont été proposées dans le cadre de la maintenance préventive conditionnelle sont
présentées. En outre, il est question de deétailler et de discuter les principales méthodes de diagnostic
utilisées dans la littérature. L’objectif de cette partie est de situer 1’approche proposée dans son
contexte existant afin de préparer la mise en évidence de la problématique a laquelle elle répond.

Dans le second chapitre, la problématique de ce travail est établie a travers 1’étude approfondie
de la détection des défauts d’engrenages en utilisant les signatures du courant électrique du moteur.
D’abord, I'intérét de cette méthode d’analyse en tant qu’alternative pour le diagnostic est présenté.
Ensuite, la base théorique de cette technique pour la surveillance des engrenages est énoncée en detail.
Enfin, les différentes techniques développées dans la littérature pour le diagnostic électrique des
engrenages dans le domaine temporel, fréquentiel et temps-fréquences seront présentés.

Le troisieme chapitre est consacré a I’application des propriétés géométriques de Frenet-Serret
en tant qu’indicateurs de défauts et a la présentation de 1’algorithme d’estimation de 1’ensemble des
indicateurs utilisés. Ainsi, il s’agit d’abord de mettre en place les bases théoriques des indicateurs
géomeétriques et leurs applications pour le diagnostic. Ensuite, chaque étape (traitement des signaux,
estimation des indicateurs, normalisation, classification,...) de 1’algorithme qui gere la bibliotheque
des indicateurs classiques et géométriques établie est d’abord détaillée. Ensuite, les méthodes de
traitement de signal (décomposition modale empirique, filtrage,...), de sélection de paramétres
(sélection séquentielle rétrograde et analyse des composantes principales,...) et de classification (K-
moyennes) sont présentées.

Concernant le quatrieme et dernier chapitre, il sera centré autour des applications
expérimentales de 1’algorithme d’estimation proposé¢ dans différentes configurations de défauts et de
systémes. D’une part, il est question d’appliquer la méthode proposée dans le cas d’un défaut d’usure
naturelle des engrenages avec un faible niveau de charge au niveau du banc de simulation GOTIX.
Les résultats de 1’algorithme dans cette application sont alors présentés et discutes. D’autre part, il
s’agit d’étudier ’application de 1’algorithme dans les cas de défauts de surface, de demi-dent cassée
et de défauts combinés roulements/engrenages aussi bien en bas qu’en haut niveau de charge au
niveau d’un banc d’essai différent au sein du CUR. Aussi, les résultats obtenus dans ce cas-la sont
discutés et la pertinence des indicateurs sélectionnés est ainsi validée.

Enfin, ce document se termine par une conclusion genérale dans laquelle les limites de
1I’approche proposée sont discutées et ou les perspectives envisageables pour I’amélioration de notre
contribution sont proposées.
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Diagnostic des
engrenages
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l.Introduction

La volonté de maintenir la sécurité et la disponibilité des installations électromécaniques tout
en cherchant a minimiser les cotts d’exploitation figure parmi les préoccupations majeures du secteur
industriel. Afin de garantir cela, le suivi de I’état et du comportement des machines utilisées devient
une nécessité. Le choix des techniques de surveillance est tributaire de la nature des installations ainsi
que des dégradations potentielles. 11 s’agit généralement de processus qui peuvent étre soit réalises
en cours de fonctionnement (mesures de température, par exemple), soit menés de facon différee
(analyse du lubrifiant, par exemple) nécessitant ainsi des arréts programmés de la machine. Ensuite,
en fonction du niveau de fiabilit¢ du fonctionnement du systéme, I’opération de diagnostic peut
conduire a la mise en place du processus de maintenance.

L’ancienne forme de maintenance est la maintenance corrective qui n’intervient qu’en cas de
panne du systeme. Cette stratégie implique des arréts de fonctionnement soudains et non controlés.
Ainsi, ce principe de maintenance est abandonné quand les exigences de rentabilité deviennent
importantes et il se voit remplacé par la maintenance préventive. La maintenance préventive est
menee a des intervalles prédéterminés ou selon un certain critere préétabli. De ce fait, la maintenance
préventive regroupe deux types de stratégies de maintenance : la maintenance systématique et la
maintenance préventive conditionnelle.

La maintenance préventive systématique est programmée périodiquement sans prendre en
compte 1’opération de diagnostic du systeme et aucune intervention n’a lieu avant 1’échéance
prédeterminée. Elle peut étre basée sur différents critéres tel que le nombre d’heures de
fonctionnement ou encore le nombre de cycles d’utilisation. Les opérations d’entretien telles que la
lubrification ou les vidanges font partie de la maintenance préventive systématique. Il ne s’agit pas
d’interventions curatives mais d’actions, généralement simples et peu colteuses, cherchant a
minimiser le taux de défaillance.

Néanmoins, suite a la dispersion des géométries au niveau des composants ainsi qu’a
I’hétérogénéité des matériaux utilisés et les éventuelles surcharges d’opération, les dégradations
peuvent survenir avant la date prévue par la maintenance préventive systématique. De plus, il est
possible que le défaut n’apparaisse pas durant le laps de temps prévu et que les piéces en question
soient dés lors remplacées alors qu’elles sont en bon état, ce qui engendre un colit de maintenance
plus élevé. Ainsi, quand la fiabilit¢ est un facteur primordial, c’est la maintenance préventive
conditionnelle qui doit étre adoptée. Cette stratégie se base sur des parametres permettant de
caractériser I’état de santé du systéme, de prédire I’apparition des défaillances possibles et de
diagnostiquer avant qu’elles n’atteignent le stade provoquant la panne de la machine.

C’est dans ce contexte-la que se situe le diagnostic €lectrique des défauts d’engrenages. Ainsi,
dans ce premier chapitre, le diagnostic des engrenages en général sera détaillé et contextualisé. Il sera,
d’abord, question de présenter les defauts de réducteurs comprenant les engrenages et leurs types.
Ensuite, les méthodes d’analyse qui sont généralement utilisées seront introduites, suivies de la
présentation des principaux outils de surveillance. Enfin, on présentera 1’état de I’art des différentes
techniques de diagnostic des défauts d’engrenages.

13
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I1. Les principaux défauts des reducteurs

Comme montré dans la figure 1, un réducteur représente un ensemble de composants
mécaniques interconnectés et généralement intégrés au sein d’un carter. Le réducteur comprend
principalement un train de transmission d’engrenages qui effectue la réduction du mouvement, couplé
a un moteur électrique, qui fait office de générateur de puissance. Aussi, les roulements mécaniques
font partie du réducteur afin d’assurer le guidage en rotation. Ils sont incorporés dans des paliers
connectés a des arbres de rotation servant ainsi de structure de support pour le réducteur. Enfin, les
derniers éléments du réducteur sont les mécanismes entrainés, notamment les accouplements qui
assurent la transmission du couple, la charge mécanique de sortie ou encore les freins qui permettent
le ralentissement, voire I’immobilisation, du mouvement de 1’ensemble.

Motggw/ \
~---7 Roulements

Engrenages I

| Accouplement
./—
Carcasse
Engrenages 2
| [ — |
[ —
Charge
Roulements 2 ’

Figure 1 : Schéma cinématique d’un exemple de réducteur.

Chacun des éléments présentés admet une influence sur le comportement dynamique du
réducteur mais il est communément admis que le train de transmission d’engrenages représente une
des sources principales d’excitations. Au vu de leurs importances, les engrenages répondent tres bien
aux exigences de rendement, d’efficacité et de puissance spécifiques imposées par les normes
modernes. Cependant, les critéres de confort, de tenue vibratoire, ainsi que de fiabilité imposent une
nouvelle pression technologique et économique sur ce composant. D’autre part, au niveau de la
machine asynchrone, les roulements mécaniques et les paliers associés sont aussi des éléments soumis
a des contraintes fonctionnelles relativement importantes.
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Comme le montre la figure 2, les études traitant des causes des défauts et de la localisation
des défaillances dans les transmissions de puissance a base de réducteurs démontrent que les organes
les plus sensibles aux pannes sont les engrenages en premier lieu [6]. Les défauts de paliers qui
regroupent les défauts de roulements viennent quant a eux en deuxieme position. Ainsi, au-dela des
défauts de fabrication ou de montage, les causes d’avaries sont nombreuses et donnent lieu a des
anomalies possédant plusieurs degrés de gravité. Il est logique, d’un point de vue industriel et
scientifique, de focaliser les efforts de diagnostic des réducteurs principalement sur les engrenages.

3%

10% mEngrenages

= Paliers
Arbres
m Carter

20%

= Autres

Figure 2 : Répartition des défauts dans les transmissions a réducteurs.

I1.1. Les types d’engrenages.

Un engrenage est un mécanisme qui contient deux roues dentées s’engrenant I’une avec
I’autre, tel qu’il y ait une roue menante et une roue menée. Cette association assure la transmission
du mouvement, et donc de 1’énergie mécanique, entre deux arbres rapprochés avec un rapport de
vitesse plus ou moins constant [7].

Comme montré dans la figure 3, selon la position relative des deux arbres connectés, il existe
trois classes d’engrenages :

- Engrenages paralleles, quand 1’alignement des arbres est parallele (les engrenages

planétaires, par exemple, en font partie).

- Engrenages concourants, s’il y a une intersection des prolongements des arbres.

- Engrenages gauches, lorsque les arbres sont en position relative quelconque (les roues et

vis sans fin, par exemple, en font partie).

Figure 3 : (a) engrenages paralléles, (b) engrenages concourants, (c) engrenages gauches [8]
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Les dentures des engrenages peuvent étre droites, hélicoidales ou a chevrons. Ainsi, les efforts
sont soit uniquement radiaux sur les engrenages paralleles a dentures droites ou a chevrons, soit
mixtes (radial et axial) sur les engrenages a dentures helicoidales ainsi que sur les engrenages gauches
et concourants.

Les engrenages ont deux opérations majeures qui sont soit la réduction, soit la multiplication
de la vitesse de rotation de transmission et du couple moteur associé. La vitesse de rotation augmente
si la roue menée possede un nombre de dents supérieur a la route menante et elle diminue si le nombre
de dents est inférieur. Ainsi, le rapport de vitesse R entre les deux roues est donné par 1’équation (1).

Zl

R=21
ZZ

(1)

Ou Z;1 le nombre de dents de la roue menée et Z, le nombre de dents de la roue menante.

Soit un engrenage regroupant deux roues dentées dotées de Zi1 et Z» nombre de dents et
tournants aux fréquences f1 et f> respectivement. Quand une dent de la roue menante s’engréne dans
la roue menée, il se crée une prise de charge périodique au rythme d’engrénement des dents [8]. Ce
choc se produit selon la fréquence d’engrénement fe qui est égale a la fréquence de rotation de la roue
en question multipliée par son nombre de dents, comme le montre 1’équation (2).

f=f.2="f2 )

Suite a sa rigidité variable, le processus d’engrénement engendre un glissement des dents qui
produit des vibrations et des variations de couple. La majorité des phénoménes naturels sont non-
linéaires et la plupart de ces signaux possédent un contenu fréquentiel variable. Ainsi, un défaut au
niveau d’une dent va altérer les modulations d’amplitude et de phase de la dynamique de I’engrenage.
Par conséquent, tout changement au niveau de ces signaux peut étre spécifiquement analysé pour
fournir une indication des défauts possibles.

I1.2. Les types de défauts d’engrenages

Les engrenages sont globalement soumis a des couples élevés et des conditions de
fonctionnement séveres provoquant ainsi des défaillances qu’il faut surveiller. A cet effet, il est
nécessaire de connaitre les différents types de défauts rencontrés [9]. Les principales avaries qui
surviennent au niveau des engrenages d’un réducteur simple sont des défaillances réparties sur toutes
les dentures et des défauts localisés sur une partie des dentures. Ce sont des dégradations qui
apparaissent principalement lors de la transmission. Les défauts de fabrication tels que ’erreur de
profils des dents et I’excentricité de roues ainsi que les défauts d’installation comme les défauts de
parallelisme ne feront pas partie de cette étude.
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11.2.a. Défauts répartis

Usure

Comme montré dans la figure 4, 'usure est le phénomeéne de perte de matiere di au
frottement abrasif de deux surfaces en contact I’une avec I’autre. Ce phénomeéne est ainsi causé
par les contraintes répétées en surface, dont I’importance dépasse 1’endurance admissible de
la mati¢re. L’évolution de cette usure est associée a la vitesse de glissement et a la charge
mécanique entrainée, ainsi qu’a I’influence des éléments abrasifs introduits dans le produit de
lubrification. La progression de 1’usure naturelle est inversement proportionnelle a la dureté
superficielle de la denture et se propage en surface de fagcon continue. Cette usure survient
quand le produit de lubrification est pollué de particules abrasives ou quand il possede un
caractere corrosif. Le défaut d’usure peut mener a un fonctionnement défectueux suite a la
modification anormale de la friction, allant jusqu’a entraver le mouvement.

Figure 4 : Défaut d’usure [5]

PigQres

Comme le montre la figure 5, les piqdres, ou pitting, représentent des cavités peu
profondes, n’excédant pas 0,3 a 0,5 mm de profondeur, qui peuvent affecter toutes les dents
de I’engrenage. Ce type de défaut affecte particulierement les zones du cercle primitif des
dentures. Cette dégradation prend généralement naissance au niveau des engrenages en acier
de construction relativement peu dur et donc plus sensibles aux effets cumulatifs des
surcharges. Quand la viscosité du produit de lubrification est suffisamment importante, le film
d’huile qui sépare les surfaces de contact est épais et il y a donc moins de risque d’apparitions
de piqlres. Ainsi, I’existence des piqires est liée a un rapport de I’épaisseur de film de
lubrification sur la rugosité composite du matériau trop insuffisant pour éviter les contacts
entre les irrégularités des surfaces. Cette défaillance prend souvent effet a la suite de
désalignements et de déviations d’axes ou a cause de suppressions locales.
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Figure 5 : Défaut de piqdres [5]

11.2.b. Défauts localisés

Ecaillage

Comme le montre la figure 6, I’écaillage est un phénomeéne qui apparait sous forme de
trous plus profonds et plus larges mais moins nombreux par rapport au défaut de piqdres. La
progression de cette défaillance survient sous 1’effet de la fatigue en sous-couche, en
particulier au niveau du point de cisaillement maximal de 1’engrenage. L’écaillage est le plus
souvent causé par I’effet de la pression superficielle du contact quand celle-ci dépasse le seuil
de tolérance admissible du matériau. Ce dépassement est souvent attribué a une mauvaise
distribution de charge mécanique. L’écaillage prend généralement naissance au sein des
engrenages cémentés qui possédent une couche superficielle durcie a la surface et qui ne sont
donc quasiment pas affectés par le phénomeéne d’usure. Il s’agit d’engrenages relativement
tres utilisés aux vus de leur capacité a transmettre des couples mécaniques considérables tout
en étant caractérisés par des dimensions réduites. La propagation de 1’écaillage peut
rapidement provoquer la rupture des dents, qui est considérée comme la conséquence de ce
phénomeéne plutot qu’un défaut a part entiere. Ces dégradations entrainent ainsi la mise hors
service de 1’opération d’engrénement.

Figure 6 : Défaut d’écaillage [5]
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Fissure

Comme le montre la figure 7, la fissuration se produit sous ’effet de la fatigue
principalement a chaque mise en charge et elle est localisée dans les zones ou les contraintes
sont importantes, comme dans les arrondis des pieds des dents ou encore les bords des dents
sollicités en traction. La manifestation de ce phénoméne est causée par le dépassement des
contraintes appliquées aux pieds des dents par rapport a la limite de fatigue et les limites
élastiques des engrenages. La fissuration provoquée fragilise la dent et diminue la rigidité du
matériau, favorisant ainsi la propagation des fissures sur toute sa surface. Cette dégradation
survient généralement au niveau des aciers fins et durcis qui s’aveérent étre particulierement
sensibles aux concentrations des contraintes de traction au niveau des dentures.

Figure 7 : Défaut de fissure [5]

Grippage

Comme le montre la figure 8, le grippage est la conséquence de la destruction du film
protecteur du produit lubrifiant sous 1’effet du frottement sous charge et cette dégradation est
donc générée par 1’¢lévation de la température. Cette avarie est liée au contact métal / métal
qui se produit lors de I’engrénement et entraine I’enlévement de la matiere métallique par
plaques. La probabilit¢ du phénoméne de grippage dépend principalement de 1’état du
lubrifiant, ainsi que des conditions de service. Le grippage est localisé dans les zones de
glissement et provoque généralement I’amplification de la déformation des profils des dents.
Cette déformation induit des variations anormales des vitesses angulaires et des angles de
pression.
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I11. Méthodologie du diagnostic

Dans le contexte de la stratégie de maintenance préventive conditionnelle, la détection d’un
deéfaut donné doit faire partic d’'une méthodologie de diagnostic bien définie afin d’optimiser le
processus de maintenance. Cette méthodologie rentre dans le cadre de la supervision. La supervision
représente I’ensemble des processus nécessaires pour réagir correctement aux changements anormaux
des états du systeme. Ces changements surviennent sous la forme de défaillances, de
dysfonctionnements ou encore d’arréts intempestifs de 1’opération. Ainsi, le processus de supervision
permet de prendre les décisions adéquates en termes d’actions de maintenance planifiées dans un
temps opportun afin de maximiser la fiabilité.

Comme montré dans la figure 9, le concept général du diagnostic dans le cadre de la
supervision comprend trois taches principales [10] :

e Analyse : L’analyse consiste en un ensemble de procédés techniques et physiques qui assurent
le contrble des grandeurs représentatives du bon ou mauvais fonctionnement du composant
étudié. 11 s’agit dés lors d’assurer le suivi de 1’état de santé des éléments du systeme en se basant
sur leur réponse mesurée en fonctionnement.

e Surveillance : La surveillance représente I’action d’évaluer 1’état du processus en cours
d’opération. Ainsi, la surveillance exploite la connaissance et les informations au sujet de 1’état
en question, notamment les indicateurs de défauts. Cette étape détecte alors les symptdmes
indiquant un éventuel changement anormal et le caractérise.

e Diagnostic : Le diagnostic est ’identification et la localisation du défaut détecté. Cette
connaissance servira a caractériser le danger émanant du défaut et orienter 1’action a suivre en
consequence. Il exploite les symptomes détectés dans la phase de surveillance afin de confirmer
ou infirmer la présence des défauts et les catégoriser avant la prise de décision.

Analyse
Suivi de I'état de
santé des composants
en fonctionnement

Surveillance ’ Diagnostic
Mesures comparatives des Défaut . Etude approfondie de
évolutions des indicateurs I'état du composant et

de défaut identification du défaut

Figure 9 : Méthodologie du diagnostic
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IV. Méthodes d’analyse

Comme indiqué précédemment, les techniques d’analyse sont les divers procédés qui
permettent d’assurer le suivi du fonctionnement des machines dans le cadre de la maintenance
préventive conditionnelle. Les techniques les plus communément utilisées pour le diagnostic des
machines tournantes sont 1’analyse de la température, 1’analyse de 1’huile, I’analyse acoustique et
surtout I’analyse vibratoire. Récemment, de nouvelles techniques d’analyse commencent a susciter
I’intérét notamment I’analyse du couple électromagnétique, 1’analyse du flux et I’analyse des courants
¢lectriques. On présentera succinctement ces différentes techniques mais on mettra 1’accent sur
I’analyse des courants électrique, qui a été adoptée dans ce travail, dans le chapitre II.

IV.1. Analyse de la température

L’analyse de la température consiste a contréler la température au niveau du voisinage ou de
la surface d’un matériau donné. Elle se base soit sur 1’utilisation de sondes de température, soit sur la
thermographie infrarouge. Le résultat de cette derniere est une mesure cartographique
bidimensionnelle, appelée thermogramme. Le rayonnement infrarouge acquis est principalement
émis par la surface observée et apres étalonnage préalable, il peut étre converti en mesure de la
température. Cette analyse permet de détecter la plupart des défauts impliquant un échauffement de
la matiere comme les problémes de lubrification. L’interprétation des résultats du contréle de la
température est souvent rapide mais 1’analyse ne permet pas d’effectuer un diagnostic approfondi. De
surcroit, le suivi est limité par la visibilité des sorties des capteurs utilisés (caméras infrarouges) et il
est généralement difficile de détecter des défauts précoces [11].

IV.2. Analyse de I’huile

L’ analyse de 1’huile est susceptible de donner une indication sur 1’état de I’huile mais surtout
sur I’état des systémes trempés dans les bains d’huile comme les engrenages ou les roulements.
Plusieurs facteurs peuvent étre suivis tel que la dégradation de I’huile au cours du temps suite a
I’oxydation qui est souvent détectée par une analyse spectrographique. Aussi, les propriétés physico-
chimiques telles que la viscosité de I’huile et la teneur en eau indiquent 1’élévation de la température
de I’élément concerné. On cite aussi le détecteur de coupeaux qui détermine la présence de particules
métalliques polluant I’huile et caractérisant une usure du composant. En revanche, parmi les limites
de cette analyse est son incapacité a localiser précisément le défaut, ainsi que les précautions
nécessaires a prendre pour réaliser le prelevement des échantillons [12].

IVV.3. Analyse acoustique

L’analyse acoustique repose sur I’étude des sons que ce soit en basse fréquence ou en haute
fréquence via I’émission acoustique basée sur les ultrasons (des sons dont la fréquence dépasse
20 KHz) pour définir I’état de santé des matériaux. Cette technique est capable de détecter différents
phénomeénes tels que la propagation des fissures et les frottements au sein des éléments tournants.
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De nombreuses analogies existent entre I’analyse vibratoire et I’émission acoustique. En effet,
I’émission acoustique est causée par des déformations statiques ou dynamiques au sein d’un élément
meécanique sous contrainte de tensions. Ces déformations créent des micro-déplacements internes
produisant ainsi des ondes a hautes fréquences. L’atténuation rapide de ces ondes oblige a placer le
capteur acoustique a proximité de la source. Cette contrainte introduit des erreurs de sensibilité,
surtout vis-a-vis du bruit ambiant. Ainsi, cette analyse est souvent difficile & mettre en ceuvre et
présente des problemes inhérents a la répétabilité des mesures [13].

IV.4. Analyse vibratoire

L’analyse vibratoire est la technique d’analyse la plus communément utilisée dans le milieu.
L’¢tude des défauts des machines tournantes via les signaux de vibration assure la détection d’une
large panoplie de défauts, notamment mécaniques. En effet, il est possible de détecter les défauts
cinématiques comme les excentricités et les désalignements, ainsi que les défauts de structure comme
les usures et les fissures. L’analyse vibratoire retranscrit le comportement cinématique engendré par
une structure sollicitée par une excitation dynamique. L’accélération est la grandeur la plus souvent
mesurée en utilisant les accélérométres placés sur les structures dans les directions radiales, axiales
et verticales. Aussi, la vitesse et le déplacement, qui sont les intégrales mathématiques de
I’accélération et qui peuvent étre mesurées en utilisant des codeurs et des capteurs de position, rentrent
dans le cadre de I’analyse vibratoire [14].

Cette analyse admet I’avantage d’étre capable de détecter les défaillances a un stade précoce
et offre donc la possibilité d’un diagnostic approfondi. En revanche, elle admet plusieurs limites qui
decoulent principalement des contraintes techniques des capteurs. En effet, il est nécessaire de placer
le capteur le plus prés possible du processus sous peine de séveéres problemes de sensibilité. Ainsi,
cette contrainte engendre un probléme d’accessibilité ainsi que des difficultés dans I’installation des
capteurs afin d’effectuer les acquisitions a un voisinage suffisamment proche du défaut. De surcroit,
I’analyse vibratoire implique des contraintes economiques considérables au vu des colts de mise en
ceuvre et des prix des capteurs nettement plus élevés que les autres techniques. Ainsi, les recherches
ont de plus en plus tendance a vouloir s’orienter vers d’autres procédés susceptibles de
complémenter, voire remplacer, I’analyse vibratoire [15].

IV.5. Analyse du couple électromagnétique

Le principe de I’analyse du couple électromagnétique repose sur la détection des défauts a
travers la recherche d’harmoniques dans le domaine fréquentiel. Ces harmoniques proviennent d’une
interaction entre le flux et le courant. Ainsi, il est possible d’effectuer une reconstruction de ce couple
soit a partir des mesures de la machine électrique, soit en ayant recours a un modéle physique
représentant le systeme. L’exploitation de cette analyse peut se révéler étre un choix judicieux pour
la détection des défauts au niveau de la charge mécanique. En effet, les fluctuations du couple de
charge se répercutent sur les flux et les courants de la machine provoquant leur variation. Ainsi, quand
les anomalies ont lieu au niveau de la machine a induction, comme le désalignement de 1’arbre ou la
dégradation du palier, le couple électromagnétique va subir des oscillations, entrainant 1’apparition
d’harmoniques [16].
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IV.6. Analyse du flux

L’analyse du flux repose sur le principe que les déséquilibres qu’ils soient mécaniques ou
électromagnétiques peuvent avoir un impact sur la répartition du champ électromagnétique ainsi que
sur la conversion ¢lectromécanique du moteur d’entrainement. Dans ce contexte, plusieurs études ont
été réalisées afin de mettre en ceuvre I’extraction de la mesure du flux au niveau de I’entrefer du
moteur, mais aussi des flux axiaux et de fuite. Pour effectuer ces mesures, on utilise des bobines
exploratrices installées sur le carter du moteur. Ainsi, 1’analyse du flux de fuite, par exemple, est
capable d’identifier des défauts électriques comme le court-circuit au niveau du moteur asynchrone.
Aussi, certaines composantes du flux axial assurent la détection des défauts liés aux roulements et
aux ruptures des barres du rotor. La principale limite de ce procédé est son importante dépendance a
la charge entrainée vu que la meilleure sensibilité est obtenue a pleine charge [15].

IV.7. Analyse des courants électriques

L’analyse des courants des machines ¢électriques est un procédé prometteur pour le suivi d’un
large éventail de défauts mécaniques, particulierement les phénomeénes impliquant des fluctuations
de couple ou de vitesse de rotation, en supplément aux défaillances de nature électrique. Le signal de
courant électrique du moteur d’entrainement est sensible aux modulations induites par les excitations
dynamiques, notamment les oscillations de couple. A partir de I3, il est possible de quantifier les
fréquences et les formes des modulations afin de localiser I’origine du défaut. Cette technique est
basée sur les pinces ampérométriques et les transformateurs pour une mesure qui a I’avantage d’étre
non-invasive et peu couteuse [5].

Les applications globales de I’analyse du courant dans le domaine scientifique et industriel
peuvent étre classées en quatre domaines principaux [17] :

e Le domaine le plus commun est le diagnostic des équipements et les réseaux électriques. La
majeure partie de ces installations sont déja contrdlées depuis plusieurs années en termes de
mesures électriques usuelles comme les contrdles des isolements et des alimentations.
Récemment, la nouveauté consiste a rajouter aux controles systématiques classiques, I’analyse
conditionnelle des modulations des courants électriques dans I’optique de caractériser localement
le fonctionnement des éléments du systéme.

e [’analyse des courants est aussi exploitée dans 1’étude des défauts de lignes des arbres de
rotation. Ces défaillances surviennent sous la forme de défauts de cadrans, jeux d’accouplements
ou jeux de clavettes ou encore des résonnances torsionnelles et introduisent des fluctuations
anormales de vitesse de rotation et de couple mécanique.

e L’analyse des défauts relatifs aux procédés de fabrication est aussi un domaine d’application de
I’analyse des courants. En effet, les erreurs de fabrication engendrent des problemes d’acyclisme
ou de régulation au niveau de la transmission, induisant des modulations relativement
importantes au niveau du signal électrique.

e Le dernier champ d’application représente le contrle des machines alternatives, tels que les
moteurs thermiques ou encore les pompes alternatives, ou I’acyclisme est inhérent au
fonctionnement. L’influence du phénomene d’acyclisme sur le courant du moteur d’entrainement
induit des modulations qui permettent le suivi du fonctionnement.
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V. Méthodes de surveillance

L’objectif de la surveillance réguliere des machines est le suivi de 1’évolution du défaut avant
qu’il ne cause un arrét intempestif et non-planifié du fonctionnement. Ainsi, elle cherche & maximiser
la fiabilité via la réduction des temps d’arrét et I’amélioration de la durée de vie du systéme. La
surveillance assure le controle du comportement de la machine a travers la comparaison des relevés
successifs des signaux recueillis lors de la phase d’analyse. Un éventuel dysfonctionnement du
systeme est signalé deés le moment ou il y a un changement notable au niveau d’indicateurs donnés
par rapport aux valeurs de référence. Dans ce contexte, on introduit la notion de signature de défaut
qui est définie comme étant la référence quantifiée qui indique 1’occurrence d’un défaut donné par
comparaison avec un seuil de détection représentant sa capacité a détecter le défaut concerné. Comme
montré dans la figure 10, quand I’indicateur évolue au cours du fonctionnement, on peut définir au
moins deux seuils : un seuil d’alarme qui détecte la présence d’un défaut et un seuil de danger qui
indigue une panne imminente causée par le défaut en question. Généralement, la signature du défaut
est établie a la suite d’une premiére campagne de mesures au niveau du systeme a 1’état sain qui
constitue le fonctionnement de référence [18].

Panne

Sewl de danger (panne mmmnente)

Sewl d'alarme (détection du défaut)

/ Pﬁ‘bde Te-nlps maxa avant

i critique mcident

> <

Indicateur d’ état de la machine

Mesures pénodiques

=T emps

Figure 10 : Notion d’indicateur d’état [18]

La surveillance repose sur le traitement du signal acquis précédemment lors de 1’étape
d’analyse. Le traitement de signal se base sur un ensemble de techniques dédi¢es a I’étude et la
transformation des signaux d’entrée afin de réaliser ’extraction des caractéristiques des défauts,
notamment les signatures. En effet, I’information contenue dans les mesures n’est souvent pas
directement accessible et elle requiert une étape intermédiaire de traitement avant de pouvoir
I’exploiter. Plusieurs techniques de surveillance ont été utilisées dans la littérature [19, 20, 21, 22].
Ainsi, il est possible de classifier ces techniques en trois domaines : analyse temporelle, analyse
fréquentielle et analyse temps-fréquence. Les techniques les plus utilisées pour la surveillance des
engrenages sont succinctement présentées dans cette section. En revanche, un état de 1’art des
techniques plus spécifiques a I’approche proposée est détaillé dans le chapitre suivant.
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V.1. Analyse temporelle

L’analyse temporelle conventionnelle vise a exploiter 1’information temporelle ainsi que
I’information relative aux amplitudes contenue dans les signaux pour détecter les défauts. La variation
d’amplitude du signal refléte la présence du défaut et la périodicité peut indiquer la source possible
du défaut [23]. Les approches dans le domaine temporel sont appropriées quand des composantes
périodiques sont observées et quand les défauts engendrent de larges bandes fréquentielles suite aux
impulsions périodiques. Comme montré dans la figure 11, les formes d’ondes temporelles permettent
de voir les changements des signatures de défaut mais il est souvent difficile de diagnostiquer la
source des défaillances. En effet, certains systémes mécaniques créent d’importantes variations de
couple lors de leur fonctionnement. Quand un défaut progressif prend naissance, le niveau de
variation du couple est susceptible d’augmenter de fagon constante avec le temps mais il se peut que
cette augmentation soit difficile a évalllJer [24].
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Figure 11 : Forme d’onde du signal vibratoire en temporel : sain et avec défaut [23].

Les processus mécaniques sont dits déterministes si leurs propriétés comme le déplacement
ou l’accélération peuvent étre prédites au cours du temps. Au-dela de leurs composantes
déterministes, les systétmes mécaniques tels que les engrenages défaillants possédent des
caractéristiques aléatoires ou non-déterministes qu’il est difficile de prédire mais qu’on peut
néanmoins estimer grace aux indicateurs statistiques. Ces indicateurs sont dits « statistiques » vu
qu’ils sont basés sur ’analyse des caractéristiques temporelles des signaux enregistrés [25]. Parmi les
indicateurs les plus utilisés, on cite la moyenne quadratique (RMS) tel qu’exprimée par 1’équation
(3).

1 N
RMS = [—>'n/? (3)
N =
Avec n; est la i-éme donnée et N le nombre d’échantillons représentant le signal.

Une augmentation de la moyenne quadratique indique une détérioration du systéme. Ainsi,
quand la vitesse de I’arbre est constante, il s’agit d’un outil efficace pour la détection des défauts
d’engrenages et de roulements [26].

Le Kurtosis qui représente le moment statique d’ordre 4, comme montré dans 1’équation (4).

N 4
K _ Zi:l(ni - m)
(N-1)c"
Avec m : la valeur moyenne du signal et o : 1’écart type du signal.

(4)
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Le Kurtosis représente le coefficient d’aplatissement qui permet d’étudier le décalage de la
forme de la distribution (pointue ou aplatie) par rapport a la loi normale. Ainsi, un systeme en bon
état génére un signal de vibration avec un Kurtosis aux alentours de la valeur 3. Pour un systéeme
défaillant, le Kurtosis devient supérieur ou égal a 4.

Le facteur créte, comme montré dans I’équation (5).
FC - max |n |

T (®)
1/N§|ni P

Empiriquement, un systéme en bon état possede un facteur créte compris entre les valeurs 2
et 6. Un défaut localise génére un facteur créte elevé et supérieur a la valeur 6.

Les indicateurs décrits précédemment possedent les mémes limites, dans le sens ou ils
indiquent une dégradation du systéme mais ils sont incapables d’en identifier la cause. En outre, ils
souffrent des effets de masque suite au bruit et ne permettent pas une détection précoce du défaut.

Une autre méthode d’analyse temporelle est la moyenne synchrone (TSA) utilisée pour les
signaux cyclostationnaires, tel que les signaux d’engrenages [27]. Cette technique se base sur la
subdivision du signal de vibration en segments et sur le moyennage de ces segments. La longueur de
ces segments est la méme dans le cas des signaux d’engrenages et elle est relative aux périodes de
rotation des roues. Ainsi, la moyenne synchrone est utilisee dans plusieurs applications mais
principalement pour I’élimination du bruit en tant que prétraitement du signal. Aussi, il a été établi
que la moyenne synchrone angulaire montre des résultats plus convaincants que la moyenne
synchrone classique pour I’isolation du défaut [28].

En outre, 1’analyse de 1’enveloppe du signal joue un role important dans la détection des
defauts, en particulier quand il y a un mélange ente les composants haute-fréquence liés a la rotation
et les fréquences de défauts. L’enveloppe est capable d’isoler ces fréquences dans un environnement
haute-fréquence. 1l existe deux types d’analyse de I’enveloppe dans ce contexte [141]. La premiere
repose sur le filtrage passe-bande et 1’élévation au carrée du signal alors que le deuxiéme type
d’analyse de I’enveloppe se base sur I’estimation du signal analytique Xa & partir de la transformée
d’Hilbert tel que exprimée dans I’équation (6).

X, = X(t) + jH(x(t)) = a(t)e”" (6)

Avec Xx(t) : signal d’origine, j : nombre complexe et H(x(t)) = L j :(—T)dr
T l—71

V.2. Analyse fréquentielle

Il a été démontré que I’analyse fréquentielle constitue un outil efficace pour la détection des
défauts dans les machines tournantes [29]. Le principe de cette méthode est la transformation des
signaux temporels en leurs équivalents fréquentiels. Il s’est avéré que le contenu spectral des signaux
mesurés est parfois plus utile que le domaine temporel pour la détermination de la condition des
engrenages, vu que le signal temporel complexe peut étre décomposé en de nombreux composantes
fréquentielles. Ainsi, il est facile de se concentrer sur ces fréquences qui sont utiles pour la
surveillance.
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La technique d’analyse la plus commune est la transformée de Fourier (FFT) et qui est utilisee
afin de réaliser le passage dans le domaine spectral. Cependant, cette méthode n’est valable que
lorsque le contenu spectral du signal mesuré ne varie pas au cours du temps et qu’il n’y a donc pas
de variations au niveau de la vitesse de rotation de la machine. Pour les machines fonctionnant a
vitesse constante, les fréquences des excitations produites par chaque élément du systéme peuvent
étre déterminées dans une bande fréquentielle donnée comme montré dans la figure 12. Ainsi, les
bandes latérales générées par les modulations d’amplitude ou de fréquence peuvent fournir des
informations utiles a la détection du défaut. Les modulations d’amplitude sont généralement associées
a une dégradation naturelle des dents d’engrenages qui produit des pulsations a un rythme égal a la
vitesse de rotation. D’autre part, les modulations de fréquence sont attribuées a des défauts de
fabrication et quelques fois aux défauts de fissure [30].
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Figure 12 : Spectre du signal vibratoire d’engrenages en fonctionnement sain (a) et défaut (b).
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Cependant, I’espacement des bandes latérales dépend des propriétés périodiques de la charge
et de ’arbre de transmission. Il est alors parfois difficile d’extraire des caractéristiques utiles
directement du spectre du signal uniquement en se basant sur la transformée de Fourier Rapide. Quand
le rapport signal sur bruit est bas et que le spectre du signal posséde un nombre important de
composantes fréquentielles a cause de la complexité du systéme, il devient trés difficile de distinguer
les pics fréquentiels relatifs aux défauts par rapport aux autres sources. Ce qui constitue une limite
importante pour la détection des défauts a partir de I’analyse fréquentielle [31].

Parmi les techniques d’analyse fréquentielle les plus utilisées, on peut citer la démodulation
du spectre de I’amplitude de I’enveloppe [32]. Elle est analogue a 1’analyse d’enveloppe en temporel
et se subdivise en deux techniques. La premiere se base sur le filtrage, 1’élévation au carrée du signal
suivies de son FFT. Le deuxiéme type représente 1’évaluation des modulations existantes basée sur
la fonction analytique qui est déterminée a partir de la valeur absolue de la transformée de Hilbert
H(x)(f) dans le domaine fréquentiel, comme montré dans 1’équation (7).

HO)(f) =—].sgn(f).X(f) (7)
Avec sgn(f) : la fonction signe en fréquentiel et X(f) : la transformée de Fourier du signal x(t).

Aussi, I’analyse cepstrale est une technique qui s’avere efficace pour la détection des défauts
d’engrenages [33]. Le cepstre est définit en tant que I’inverse du spectre et se concentre sur les
amplitudes aux depends des phases, comme montré dans 1’équation (8).

C(r) = F *[log,, S(f)] (8)

Ainsi, cette méthode permet de faciliter la séparation des différentes périodicités des familles
de bandes latérales liées aux engrenages. Elle est pratiquée dans divers applications comme les
signaux mesurés avec un échantillonnage angulaire a partir de codeurs optiques. Elle permet de
réduire I’effet néfaste des variations de vitesse pour un cepstre sous échantillonnage temporel [34].
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V.3. Analyse temps-fréquence

L’analyse des signaux dans le domaine temporel et dans le domaine fréquentiel produisent
des caracteristiques de signaux relatives exclusivement a leurs domaines respectifs. Quand le signal
dans le domaine temporel est transformé dans le domaine fréquentiel, I’information détaillée
concernant le domaine temporel est perdue. Ainsi, il est souvent difficile de clairement détecter les
symptdmes de défauts d’engrenages si la moyenne synchrone, par exemple, est utilisée de fagon
isolée. Ce genre de techniques est aussi parfois incapable de détecter et de différentier entre les
défauts, particulierement les défauts multiples présents de fagon simultanée dans le train d’engrenages
[35].

De nombreux travaux s’intéressent a I’analyse des signaux dans le domaine temps-fréquence
dans le but d’avoir une représentation plus compléte du signal. Les différences majeures entre ces
transformées sont leurs résolutions temporelles et fréquentielles respectives. Ainsi, I’analyse temps-
fréquence couvre les deux domaines temporels et fréquentiels de facon a réduire le compromis entre
leurs résolutions. Les signaux non-stationnaires et modulés sont les plus appropriés pour la
distribution temps-fréquence, dont le principe est de donner la distribution de I’énergie du signal dans
un espace bidimensionnel temps-fréquence [36]. Ainsi, I’intérét fondamental de 1’analyse temps-
fréquence est 1’étude des signaux non-stationnaires.

L’une des méthodes les plus utilisées dans 1’analyse temps-fréquence est la transformée de
Fourier a court terme (STFT). Cette méthode permet le suivi du changement du contenu fréquentiel
en fonction du temps, ce qui implique que le défaut devient localisable temporellement. Cette
transformée se base sur une fenétre glissante qui effectue le fenétrage du signal autour d’un instant
particulier et calcule la transformée de Fourier a chaque instant du signal. La transformée de Fourier
a court terme nécessite une capacité de calcul importante pour obtenir une résolution de meilleure
qualité [37]. De plus, cette technique dépend sensiblement de la largeur du fenétrage utilisé ce qui
limite grandement son champ d’application. Ainsi, malgré son efficacité en général, I’analyse de
Fourier a court terme ne se révéele pas optimale dans le contexte des signaux non-stationnaires.

Dans le but de remédier aux problémes de transformée de Fourier & court terme, I’analyse en
ondelette se révele étre une méthode efficace pour la surveillance des engrenages dans le domaine
temps-fréquence. Contrairement a la STFT qui se base sur des fenétres de durée constante, I’analyse
en ondelette utilise des fenétres temporelles étroites en hautes fréquences et des fenétres temporelles
larges en basse fréquence [38]. La transformée en ondelette dépend d’une fonction de temps et
d’échelle, mais utilise aussi une fenétre auto-adaptative basée sur une fonction d’ondelette dont la
durée varie de fagon inversement proportionnelle au facteur d’échelle. Ainsi, il s’agit d’une méthode
robuste pour I’analyse des signaux transitoires. En effet, les composantes transitoires générées par les
défauts d’engrenages précoces sont détectables a partir des transformees discretes et continues [39].
Cependant, il a été démontré que bien que 1’analyse d’ondelette discréte offre une représentation du
signal sans redondances, le mappage temps-échelle qu’elle fournit est limité et ainsi relativement
pauvre en information [40].
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V1. Méthodes de diagnostic

Du point de vue de la méthodologie de diagnostic adoptée tel que présentée dans la section
I11, le diagnostic est defini comme étant le processus de caractérisation et de localisation du défaut
apres sa détection. Il s’agit d’une phase importante dans la maintenance préventive conditionnelle
puisqu’elle décide de I’action a entreprendre en fonction du défaut identifié. Le diagnostic prend place
apres la détection du défaut et vise a I’isoler afin de le localiser et le caractériser en termes de causes
et d’effets. Quand le défaut est encore au stade de naissance et quand le systéme est toujours en état
de fonctionnement controlable, le diagnostic permet d’éviter les arréts intempestifs et ainsi minimiser
les chutes de productivité qui en découlent. Par conséquent, le diagnostic des défauts s’impose en tant
que sujet de recherche majeur suscitant I’intérét des industriels et des chercheurs [41, 42].

Il existe de nombreuses techniques de diagnostic rapportées dans la littérature. L’étude
réalisée dans [43-45] classifie ces méthodes en deux grandes catégories selon le processus de
connaissance requis a priori : méthodes basées sur I’approche modéle et méthodes basées sur
I’approche données. A noter que la classification proposée ne prend pas en compte les méthodes
hybrides, ce qui rend cette proposition non-exhaustive. La hiérarchie des techniques de diagnostic
dans le domaine est représentée par la figure 13.

Meéthodes
de diagnostic

Approche
modele

Quantitative

|

Approche
données

Qualitative

Quantitative

Qualitative

——
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Arbre de
défauts

Graphe
causal

Physique
qualitative

Apprentissage

——

Statistique

Systémes
expert
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qualitative

Figure 13 : Classification générale des méthodes de diagnostic.

Le type de processus de connaissance a priori utilisé est un facteur déterminant pour la
classification des méthodes de diagnostic. La connaissance a priori requise pour le diagnostic est
I’ensemble des défauts ainsi que la relation entre les observations et les défaillances. Ce champ de
connaissance peut étre développé a partir de la représentation comportementale du processus a I’aide
d’un systéme analogue ou assimilé. Dans ce cas-la, ’approche est considérée comme étant basée sur
un modele. D’autre part, il est possible d’établir la base de connaissance directement a partir de
I’expérience passée du processus en question. Cette approche est des lors centrée autour de données
historiques qui peuvent étre traitées en tant que connaissance a priori au diagnostic, optimisant ainsi
le processus. On parle alors des méthodes de diagnostic basées sur les données [46].
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Pour les méthodes basées sur I’approche modeéle, il est possible de classifier la connaissance
a priori entre approche qualitative et quantitative. Dans la méthode quantitative, la compréhension de
la physique du processus est exprimée en termes de relations mathématiques entre les entrées et les
sorties du systéme. D’autre part, dans les mode¢les qualitatifs, les relations caractérisant la physique
du processus sont représentées en tant que fonctions qualitatives.

En ce qui concerne les approches basées sur les données, on considére uniquement la
disponibilit¢ d’une base de données historique. Il existe différentes manieres avec lesquelles ces
données peuvent étre transformées et exploitées dans le diagnostic en tant que connaissance a priori.
Ce processus est connu comme €tant 1’extraction des caractéristiques a partir des données historiques
et il est utilisé pour faciliter le diagnostic ultérieur. Ce processus peut étre réalisé soit de fagon
quantitative, soit de facon qualitative. Dans I’approche quantitative, ce processus est basé sur des
relations mathématiques qui peuvent étre statistiques ou non-statistiques. De I’autre c6té, le processus
d’extraction des caractéristiques de facon qualitative repose sur des fonctions qualitatives.

VI1.1. Approche modele

Quand les données historiques sont indisponibles et quand il est possible de représenter le
systéme par un modé¢le, ’approche modéle devient la plus appropriée.

VI.1.a. Méthodes quantitatives

La plupart des modéles a approche quantitative sont basés sur les résidus. Ces méthodes ont
besoin de générer des irrégularités entre le comportement réel du systéme et I’estimation du modele.
Ces irrégularités, appelés résidus, reflétent la présence d’une défaillance dans le systéme et impliquent
la sélection d’une regle de décision pour le diagnostic. Les modéles quantitatifs regroupent
I’observateur, I’espace de parité et I’estimation paramétrique.

e Observateur

Les méthodes basées sur I’observateur consistent a construire un ensemble
d’observations partielles du systeéme sous forme d’entrées / sorties et de variables d’état. Le
résidu représente la différence entre les sorties mesurées au niveau du systeme et les valeurs
estimées par le modele. Quand la valeur du résidu est différente de zéro, cela indique une
divergence qui refléte 1’apparition d’un défaut. Ce processus peut étre réalis¢ en utilisant des
observateurs dans une configuration déterministe [47] ou bien des filtres statistiques comme
le filtre de Kalman dans une configuration stochastique [48]. Le principe de la génération de
résidu dans I’observateur est présenté dans la figure 14.
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Figure 14 : Principe de I’observateur et de la génération de résidu.

Espace de parité

Cette méthode consiste a transformer le modele espace-état du systéme afin de générer
des relations de redondance entre les entrées et les sorties qui sont des variables mesurées. Les
relations de redondance analytiques sont obtenues en éliminant les variables d’état
inobservables du modele et sont par la suite utilisées pour construire les indicateurs de défaut.
Le principe de cette technique est de réarranger la structure du modéle de telle sorte a ce que
la meilleure isolation du défaut puisse étre obtenue et ce en Vvérifiant la parité du modéle avec
les mesures. L’isolation optimale du défaut nécessite la génération de vecteurs résiduels
orthogonaux les uns par rapport aux autres pour différents défauts.

La méthode d’espace de parité a été développée au début pour les systemes statiques
[49] et a été ensuite adaptée aux systemes dynamiques [50]. Il a été prouvé que les relations
de parité et les observateurs sont équivalents au niveau du résidu généré [51]. Ainsi, les deux
méthodes possedent des problémes similaires, notamment la gestion du bruit et des erreurs
systeme [52]. La figure 15 schématise le principe de de la génération du résidu de I’espace
de parité.

Mesures

|

Entrées —»| Modéle du systéme @H Vecteur Reésidus
de parité

Figure 15: Principe de ’espace de parité et de la génération du résidu.
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Estimation paramétrique

Cette méthode repose sur le principe que les défauts influencent les paramétres
physiques du systéeme. La comparaison entre les paramétres estimés et les parametres reels
indique I’apparition du défaut. L’estimation paramétrique a ’avantage de quantifier la
deviation, ce qui S’avere utile pour 1’analyse plus approfondie du défaut. Cependant, 1’un des
défauts majeur de I’estimation paramétrique est la nécessité d’avoir un systéme physique
excité en permanence. Les méthodes d’estimation paramétrique ont été proposées pour la
détection des défauts dans différentes configurations de systemes [53-55]. La figure 16
représente le principe de I’estimation paramétrique.
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Systeme

»| Modéle

X
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Figure 16 : Représentation du principe de I’estimation paramétrique.

VI1.1.b. Méthodes qualitatives

Les méthodes qualitatives de I’approche modé¢le se basent sur différentes formes de

connaissances qualitatives utilisées dans le diagnostic. Ces méthodes peuvent se classifier en arbre
de défauts, graphe causal et physique qualitative.

Arbre de défauts

L’arbre de défauts synthétise toutes les combinaisons d’événements qui menent au
défaut. 11 s’agit d’une représentation qui traduit le comportement du défaut sous la forme d’un
diagramme visuel. Le diagramme est composé d’un ensemble de reégles et symboles logiques
permettant ainsi d’analyser les systémes complexes. L’évenement haut, représentant le
sommet de I’arbre, est le défaut qu’on désire analyser. D’autre part, I’événement bas est
connect¢ a I’événement haut via des événements intermédiaires, appelés nceuds, qui
représentent la progression du défaut dans le composant étudié. Les événements d’un niveau
donné sont connectés aux niveaux suivants a travers des portes logiques (ET, OU, etc.). Les
arbres de défauts ont été utilisés dans plusieurs études d’analyse de fiabilité [56, 57]. La figure
17 schématise le principe de I’arbre de défaut.
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Figure 17 : Structure de base d'un arbre de défaut.
Graphe causal

Le modeéle causal est un graphe a orientation qui permet de connecter les défauts a
leurs symptomes & base de relation de cause a effet. Le diagnostic consiste a localiser toutes
les sources possibles de défaillances a partir des données du capteur. La relation cause-effet
est représentée sous la forme de digraphes avec signes. Il s’agit de graphes qui possedent des
arcs qui vont dans la direction des nceuds de cause vers les nceuds d’effets et ces arcs ont des
signes positifs ou négatifs en fonction de la comparaison avec des seuils établis. Ces graphes
décrivent de facon efficace les modéles qualitatifs. Ils sont intéressants parce qu’ils ne
nécessitent que peu d’informations pour établir le réseau de graphes et ainsi effectuer le
diagnostic a partir de la connaissance causale du systeme [58, 59]. Cependant, bien que le
modele causal soit facile a implémenter, il est possible qu’il existe une perte considérable
d’information ainsi que de la capacité de distinguer entre les défauts quand il s’agit d’un
systeme complexe [60]. La figure 18 schématise le principe des digraphes avec signes.

Etat1 Etat 2
- +
Etat 3

Figure 18 : Principe de base des digraphes avec signes.
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Physique qualitative

La base de connaissance de la physique qualitative a été abordée de deux maniéres
différentes. La premiere approche consiste a obtenir les équations qualitatives a partir
d’équations différentielles appelées équations de confluence. De nombreux travaux se sont
intéressés a la modélisation qualitative des systéemes et la représentation de la connaissance
causale [61, 62]. La deuxieme approche de la physique qualitative est 1’obtention du
comportement qualitatif, qui fait office de source de connaissance, a partir des équations
différentielles ordinaires. Ce sont des équations ou les dérivées partielles n’interviennent pas,
contrairement aux équations aux dérivées partielles. En termes d’applications des modéles
qualitatifs, la simulation qualitative (QSIM) est utilisée pour la prédiction des propriétés
qualitatives du systeme [63]. Aussi, la théorie du processus qualitatif (QPT) est trés utilisée
au niveau de la prédiction du comportement qualitatif [64].

V1.2. Approche données

Contrairement a I’approche modéle ou la connaissance a priori est nécessaire, dans 1’approche

données uniquement I’analyse des données enregistrées est requise. Le principe de cette approche est
d’établir des processus de diagnostic qui ne se reposent pas sur la modélisation physique du systeme
étudié. Les méthodes de I’approche donnée peuvent étre soit quantitatives, soit qualitatives. La figure
19 représente I’architecture du diagnostic basé sur 1I’approche des données.
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Figure 19 : Architecture de base du diagnostic dans 1’approche données.

34



Chapitre | :Diagnostic des engrenages M.Frini

V1.2.a. Méthodes qualitatives

Les deux méthodes utilisées pour I’extraction de 1’information historique qualitative sont le

systéme expert et I’analyse qualitative.

Systéme expert

Le systéeme expert est un programme informatique intelligent qui utilise une base de
connaissance et un moteur d’inférence pour résoudre les problemes complexes. C’est
généralement un systéme spécialisé utilisant une base de connaissances qui est combinée a
une base de regles « si-alors » indiquant la maniere avec laquelle appliquer ces connaissances.
De nombreux chercheurs ont appliqué les systémes experts pour des problemes de diagnostic
[64-66]. L’avantage du systéme expert est sa simplicité d’implémentation. Néanmoins, il est
incapable de détecter les nouveaux défauts sans connaitre leurs signatures. Ainsi, le systéeme
expert nécessite d’étre continuellement mis & jour au fur et & mesure que la configuration du
systeme évolue [67]. La figure 20 représente 1’architecture de base d’un systéme expert.
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mesurées

Figure 20 : Architecture d'un systeme expert.

Analyse qualitative

L’analyse qualitative (QTA) étudie la tendance qualitative afin d’expliquer les
différents événements qui se produisent au sein du systeme. Elle s’articule autour
d’informations extraites a partir des tendances présentes dans les capteurs de mesure a travers
deux étapes. La premiére étape est I’identification des tendances dans les mesures et la
deuxiéme etape consiste a interpreter les tendances en termes de scénario de defauts. Ainsi,
ces méthodes permettent le diagnostic ainsi que la prédiction de futurs états du systéeme [68,
69].
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V1.2.b. Méthodes quantitatives

Les méthodes centrées autour de 1’extraction des informations quantitatives de la base de
données historique se divisent globalement en méthodes statistiques et non-statistiques. L’analyse en
composantes principales (ACP) et les moindres carrées partiels (PLS) ainsi que la classification des
tendances statistiques forment la grande partie des méthodes statistiques pour I’extraction des
caractéristiques du diagnostic. D’autre part, les méthodes non-statistiques sont celles qui sont basées
sur I’apprentissage supervis¢, notamment les réseaux de neurones.

e Meéthodes statistiques

Les méthodes statiques multidimensionnelles telles que 1’analyse en composantes
principales et les moindres carrées partiels ont été appliquées au niveau du diagnostic et de la
détection des défauts. La méthode d’Analyse des Composantes Principales (ACP) est une
technique qui repose sur la réduction des caractéristiques. Le principe de cette méthode est
équivalent a la minimisation de I’erreur quadratique moyenne entre les observations et leurs
projections. Les caractéristiques initiales sont transformées en un ensemble non-corrélé de
caractéristiques. Ces derniéres représentent les variations du systeme et peuvent ainsi étre
utilisées pour la détection des défauts [70, 71].

Contrairement a I’analyse en composante principale qui est basée sur la décorrélation
statistique, I’ Analyse en Composantes Indépendantes (ACI) est centrée autour du principe de
I’indépendance statistique. Cette analyse peut étre combinée aux algorithmes de détection des
anomalies probabilistes pour la surveillance des machines. Elle dissocie les sources
indépendantes qui sont mélangées linéairement, estimant ainsi les ratios de mélange au niveau
des observations. Par rapport a I’analyse en composante principale classique, cette méthode a
I’avantage d’étre capable de gérer un grand nombre de processus ainsi que de manipuler
plusieurs variables pour différents régimes de fonctionnements. Cependant, cette méthode est
trés susceptible aux imprécisions de calcul [72, 73].

Une autre méthode statistique multidimensionnelle est celle des moindres carrées
partiels (PLS). Cette méthode vise a réduire la dimension de I’espace en réalisant la projection
qui décrit le mieux les données en termes de moindres carrées, afin de mieux préserver
I’information discriminante. L’objectif de cette représentation est d’approximer en méme
temps les variables de processus et les variables de qualité ainsi que de modéliser leur relation.
Bien que la méthode des moindres carrées partiels soit similaire a 1’analyse en composantes
principales dans son principe, ses propriétés de régression sont sensiblement différentes en
termes de complexité et d’accessibilité¢ d’interprétation [74, 75].
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La classification non-supervisée fait aussi partie des méthodes statistiques utilisées
pour le diagnostic. I1 s’agit de la méthode qui a été adoptée dans ce travail vu qu’elle répond
aux besoins de la problématique tout en proposant un diagnostic accessible et efficace. En
effet, la détection d’un défaut est un probléme de classification et il est donc possible de
représenter ce phénomene dans le cadre d’un motif statistique classique. Le diagnostic des
défauts peut étre considéré comme un probléme de combinaison des estimations instantanées
de la classification a partir des propriétés des modes de défaut du systéeme [76].

L’objectif de la classification est de catégoriser les données mesurées, appelées
observations, dans une des classes qui représente 1’état de santé du systéme. Une observation
est représentée par un ensemble de caractéristiques. Ces caractéristiques permettent la
construction d’une représentation spatiale des regroupements qui rend possible la distinction
entre les motifs de classes représentants les différentes conditions du systeme.

Il existe deux types de classification qui permettent de résoudre les probléemes de
reconnaissance de forme : la classification non-supervisée et la classification supervisée. Le
choix du type de classification est tributaire de la disponibilité des données de formation avec
lesquelles réaliser la phase d’apprentissage. Si I’on dispose d’une base de données
d’observations qui offre une connaissance a priori des appartenances correspondantes aux
différents états, on parle de classification supervisée. Autrement, il s’agit de la classification
non-supervisée. Ces techniques vont étre présentées dans cette section mais elles vont étre
davantage développées dans le chapitre IlI.

Plusieurs algorithmes de classification non-supervisée ont été développés. Les
algorithmes de partitionnement comme 1’algorithme des K-moyennes consistent a definir des
centroides qui représentent les centres des nuages de points et ensuite a construire des
groupements de points autour des centres appropriés. Aussi, parmi ces algorithmes, la
classification floue c-moyennes définit un degré d’appartenance indiquant les groupements,
qui représentent les variables de décision, auxquels les points des données appartiennent.
Cette technique est capable d’exploiter les données de plusieurs capteurs pour identifier la
séveérité des défauts mécaniques [77].

Concernant la classification supervisée, parmi les algorithmes appliqués on peut citer
la machine a vecteurs de support (SVM). Ce modéle vise a établir la frontiere separant les
différentes classes de sorte a ce que la marge soit a son maximum. Les points utilisés pour
déterminer la distance de la marge sont appelés vecteurs de support. Puis, il est question
d’affecter les nouvelles observations aux regroupements appropriés. Ainsi, la machine a
vecteur de support se base sur la transformation non-linéaire des données afin de minimiser
I’erreur qui se produit lorsque 1’espace d’origine est transformé [78].

37



Chapitre | :Diagnostic des engrenages M.Frini

e Meéthodes basées sur I’apprentissage

Les réseaux de neurones représentent les méthodes basées sur I’apprentissage les plus
utilisées dans le diagnostic. Le principe de base du réseau de neurones est 1’évaluation de la
similarité entre les entrées et un ensemble d’entrainement, suivi d’un regroupement basé sur
cette évaluation. Bien que les réseaux de neurones font partie des méthodes de classification
supervisee telles que présentées auparavant, leur processus d’apprentissage est
particulierement exploité pour le diagnostic. En effet, les réseaux de neurones utilises dans la
surveillance des défauts peuvent étre classés selon deux catégories : I’architecture du réseau
et la stratégie d’apprentissage [79].

D’un point de vue architecture, les réseaux de neurones peuvent posseder plusieurs
formes utilisées dans le diagnostic telles que les perceptrons multicouches (MLP), les
fonctions a base radiale (RBF) ou encore le mappage auto-adaptatif de Kohonen (SOM). Le
principe de base d’un simple neurone est la combinaison des entrées a un ensemble de poids
a travers une fonction de somme, ainsi qu’une fonction d’activation soumise a un certain seuil
pour obtenir la sortie. Quand la fonction d’activation est une fonction signe, on parle d’un
simple perceptron. Ensuite, en affectant un ensemble de simples perceptrons a des couches
successives, notamment une couche d’entrée, une couche de sortie et une ou plusieurs couches
cachées intermediaires, on obtient un perceptron multicouche [80].

L’architecture des réseaux de neurones centrée autour des fonctions a base radiale
(RBF) consiste en un réseau de neurones compose de trois couches de base. La différence
avec le réseau classique vient du fait que la fonction d’activation est une fonction a base radiale
(fonction gaussienne). Cette architecture a I’avantage de modéliser des mappages sophistiqués
difficilement possibles avec les perceptrons multicouche mais nécessite un apprentissage
complexe [81].

L’architecture basée sur le mappage auto-adaptatif de Kohonen (SOM) n’est composée
que de deux couches: entrée et sortie. Les couches de cette architecture sont
bidimensionnelles ou chaque neurone d’entrée est connecté a tous les neurones de sortie. Cette
structure est principalement utilisée dans 1’apprentissage non-supervisé, ce qui indique que
les connections entre les neurones sont inconnues. Ainsi, elle admet 1’avantage d’étre capable
de construire automatiquement la représentation des données pour le diagnostic [82].

Concernant les stratégies d’apprentissage supervisé des réseaux de neurones, 1’'une des
stratégies les plus utilisees est la rétro-propagation. Le principe de cette méthode est le calcul
de la contribution d’erreur de chaque neurone du réseau apres le traitement d’une portion des
données. Ainsi, au fur et a mesure du traitement, les poids des neurones sont ajustes par
I’algorithme. La retro-propagation requiert une base d’entrainement connue dans le contexte
de I’apprentissage supervisé. La disponibilité des données d’entrainement constituent donc
une contrainte importante pour les méthodes basées sur 1’apprentissage.

VII. Synthése
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Dans ce premier chapitre, il a été question de contextualiser 1’approche proposée, basée sur le
diagnostic ¢électrique a base des indicateurs géométriques, en présentant un état de 1’art du diagnostic
d’engrenages dans le cadre de la maintenance préventive conditionnelle.

En premier lieu, a partir de la répartition des défauts qui surviennent au sein des réducteurs a
train d’engrenages, il a été dégagé que les défauts d’engrenages représentent le défaut prédominant a
ce niveau, justifiant ainsi I’intérét de les détecter et de les diagnostiquer. Ensuite, il a été question de
présenter les opérations d’engrenages et leurs types ainsi que les excitations qui y ont lieu. Enfin, les
différents types d’avaries apparaissant au niveau des engrenages, entre des défauts répartis sur toutes
les dents (usures et piqares) et des défauts localisés sur une dent (écaillage, fissure et grippage) ont
été étudiés dans le but de les caractériser pour le diagnostic.

Puis, une étude de la méthodologie du diagnostic appliquée dans le domaine a été proposée.
Ainsi, il a été demontré que le concept général du diagnostic comprend trois phases principales.
D’abord, I’analyse qui est I’ensemble des procédés techniques qui assurent le contréle des grandeurs
représentatives du fonctionnement. Ensuite, la surveillance qui exploite les indicateurs de défauts
pour la détection. Enfin, le diagnostic qui est I’identification du défaut détecté pour la caractérisation
du danger et I’orientation de la prise de décision.

Dans la deuxiéme section, les méthodes d’analyse utilisées dans le milieu ont été présentées :
I’analyse de la température (sondes de température et thermographie infrarouge), I’analyse de 1’huile,
I’analyse acoustique (émission acoustique) et I’analyse vibratoire qui est la méthode la plus populaire.
Il a été aussi question de s’intéresser a des méthodes émergeantes qui sont I’analyse du couple
¢lectromagnétique, I’analyse des flux et enfin I’analyse des courants électriques.

Apreés cela, les méthodes de surveillance les plus utilisées dans la littérature ont été présentées.
La notion de « signature de défaut » a été introduite et il a été montré que ces méthodes sont classees
en trois axes majeurs. D’abord, 1’analyse temporelle qui regroupe des techniques comme les
indicateurs statistiques, la moyenne synchrone et I’analyse de I’enveloppe. Ensuite, 1’analyse
fréquentielle qui admet la transformée de Fourier, la démodulation du spectre de ’amplitude de
I’enveloppe et I’analyse cepstrale. Enfin, I’analyse temps-fréquence englobant la transformée de
Fourier a court terme et ’analyse d’ondelette.

Enfin, il a été question de détailler les méthodes de diagnostic qui se subdivisent en plusieurs
sous-classes entre des méthodes quantitatives (observateur, espace de parité et estimation
paramétrique) et qualitatives (arbre de défauts, graphe causal et physique qualitative) dans I’approche
modeéle ainsi que des méthodes quantitatives (apprentissage et statistique) et qualitatives (systeme
expert et analyse qualitative) dans I’approche données.

Le prochain chapitre sera destiné a 1’étude spécifique des techniques de surveillance des
défauts d’engrenages a partir des signatures électriques d’une part, et la présentation détaillée des
indicateurs geométriques utilisées pour la détection des défauts des engrenages d’autre part.
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I. Introduction et problématique

L’¢tat de Dl’art effectué dans le chapitre précédant permet de dégager les principaux
fondements de la maintenance préventive conditionnelle dans le cadre du diagnostic ainsi que leur
importance au niveau de la mise en place des dispositions permettant d’optimiser la fiabilité et la
sireté de fonctionnement des machines électriques. Dans ce contexte, les trains d’engrenages
représentent un élément important du réducteur et leur vaste utilisation ainsi que les contraintes
auxquelles ils sont soumis influencent leur sensibilité aux conditions de fonctionnement et la
complexite de leur diagnostic. Par conséquent, il y a une recherche continuelle de nouvelles méthodes
de diagnostic plus efficaces et satisfaisantes pour les engrenages.

Dans le cadre du diagnostic des engrenages, |’analyse vibratoire représente I’outil
d’investigation des défauts d’engrenages le plus largement utilisé dans les milieux industriels et
scientifiques [14, 83, 5]. En effet, ce type de défaut engendre des fréquences caractéristiques qui
émergent au niveau de I’analyse fréquentielle, constituant une méthode de surveillance trés utilisée.
Ainsi, comme le montre la figure 21, cette analyse prend en considération les vibrations torsionnelles
relatives aux événements périodiques tels que les fluctuations de la vitesse d’engrénement ou encore
la dynamique de I’arbre tournant. Elle prend aussi en compte les vibrations transversales engendrées
par la réponse de la structure mécanique aux excitations externes [83].

Ainsi, pour des engrenages a 1’état sain, les composantes fréquentielles les plus importantes
au niveau du signal vibratoire sont celles qui sont liées aux fréquences d’engrénements et leurs
harmoniques engendrées par les effets de modulation des phénoménes mécaniques. Ainsi, quand un
défaut d’engrenages donné se produit, les déformations des structures et les impacts mécaniques
résultants engendrent des vibrations torsionnelles supplémentaires qui sont généralement produites
au niveau des fréquences de rotation dans le signal vibratoire [84]. Comme montré dans la figure 21,
ces signatures de défaut apparaissent aussi bien au niveau des capteurs transversaux (accélérometres)
que torsionnels (couple-meétres) [85].

Etant donné la rigidité variable des contacts de 1’engrénement, la forme des impacts
mécaniques est liée aux résonances des vibrations torsionnelles ainsi qu’a la réponse dynamique de
la structure mécanique [86]. Ces impacts donnent naissance a des fréquences latérales autour de la
fréquence d’engrénement qui sont étalées sur une gamme plus ou moins large (selon la taille du
défaut) du spectre vibratoire sous forme d’un peigne de Dirac comme montré dans la figure 12. Ainsi,
la juxtaposition des mesures vibratoires réalisées a des intervalles de temps donnés dans les mémes
configurations permet d’obtenir un historique d’évolution en comparant avec la signature de référence
relative au défaut. Cette comparaison permet alors le suivi de la dégradation des engrenages et
I’évaluation de sa progression [86].

Néanmoins, malgré sa popularité, cette analyse admet de nombreuses limites qui commencent
a motiver I’exploration du courant électrique en tant que nouveau procédé alternatif. Ainsi, cette idée
fait partie de la problématique a laquelle répond ce travail. En effet, le champ d’application de
I’analyse vibratoire ne couvre qu’une partie des défauts (environ 60%) [3].
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L’analyse vibratoire ne prend donc pas en compte les défauts qui engendrent des fluctuations
de vitesse de rotation instantanée et de couple comme les défauts de boucle de régulation ou encore
les jeux angulaires. Ces défauts apparaissent sous la forme de 1égéres modulations d’amplitude ou de
fréquence de certaines composantes cinématiques avec un faible apport énergétique. En revanche,
les variations instantanées de 1’intensité du courant ont des relations nettement plus directes avec
celles du couple ainsi que de la vitesse et en font ainsi une approche prometteuse [86, 5].
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Figure 21 : Signature des défauts d’engrenages en temporel : (a) vibration a 1’état sain, (b) vibration
avec défaut d’usure, (c) couple a I’état sain et (d) couple avec défaut d’usure (f, : fréquence de
rotation du pignon) [85].

Aussi, il est important de noter que dans la littérature, I’application de 1’analyse des signatures
des courants du moteur (MCSA\) a été principalement limitée a la surveillance des défauts du moteur
et des roulements. Trés peu de travaux concernent I’utilisation de cet outil d’analyse pour le diagnostic
des défauts d’engrenages [87]. Ce qui établit parallelement I’aspect novateur de la volonté d’explorer
ce domaine d’application en tirant profit des atouts de cet outil d’analyse. Ainsi, dans ce chapitre,
I’intérét de I’analyse des signatures des courants du moteur pour la détection des défauts d’engrenages
est d’abord explicité dans ce qui suit. Ensuite, la base théorique fondamentale est développée en détail
dans la premiere section. Enfin, ses différentes applications dans la littérature sont détaillées et
discutees dans la deuxiéme section du chapitre.
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I1. L’analyse des signatures du courant du moteur pour la détection des
défauts d’engrenages

L’utilisation de 1’analyse des signatures du courant des moteurs électriques de facon générale
a connu une attention particuliére au cours de ces dernicres années en tant qu’alternative non-invasive
de I’analyse vibratoire [88, 85, 17]. Ainsi, cette technique comprend plusieurs avantages par rapport
a I’analyse vibratoire présentée Ci-dessous.

I1.1. Intérét de I’analyse des signatures du courant électrique

Grace a son efficacité, 1’analyse vibratoire a longtemps ¢été la base de la plupart des
programmes de la maintenance préventive conditionnelle. Cependant, le probléme majeur des
procédés centrés autour de la mesure des vibrations ou de la vitesse est le fait qu’ils sont
principalement invasifs. En effet, ces techniques nécessitent que les transducteurs associés
soient introduits a I’intérieur ou en contact direct avec le systéme pour arriver a détecter un
éventuel défaut. Ainsi, I’opération de montage ou encore de calibrage de ce genre de capteurs
provoque souvent I’interruption du fonctionnement du systéeme surveillé. Ceci est donc en
contradiction avec les fondements de la stratégie de maintenance qui cherche & minimiser les
temps d’arrét.

Par ailleurs, le caractére invasif de 1’analyse vibratoire pose particulierement probléme
dans plusieurs configurations industrielles ou il existe des contraintes significatives
d’encombrement, d’étanchéité et de température vis-a-vis des capteurs introduits. Leur
implémentation induit alors des difficultés techniques en termes de design du systéme, de
I’approbation du constructeur et des opérateurs ou encore des autorités Iégislatives en matiere
de sécurité. Ainsi, des compromis sont généralement faits pour parvenir a placer les
transducteurs a une distance envisageable et sécurisée par rapport au défaut. Ceci résulte alors
en des problemes de sensibilité relatifs a la position du capteur ainsi que des complications pour
distinguer les sources d’excitations dans un environnement industriel souvent pollué¢ a ce
niveau-la. Enfin, ces problémes se traduisent en des colts d’implémentation particulierement
élevés.

Dans ce contexte, la surveillance des courants du moteur se révéle nettement plus
attractive que 1’analyse vibratoire. En effet, I’analyse des courants est purement non-invasive
vu qu’elle est accessible sans étre intrusive au fonctionnement du systéme. De plus, les capteurs
électriques sont généralement installés par defaut au niveau du centre de contréle du moteur
pour des raisons de protection et de contréle électrique. Un autre atout de la surveillance du
courant est le fait d’englober aussi bien les défauts mécaniques qu’électriques. Ainsi, comme
montré dans la figure 22, I’analyse de la signature des courants du moteur (MCSA) satisfait une
grande partie des critéres de choix prioritaires des techniques de surveillance et s’impose en
tant que méthode d’analyse non-intrusive, accessible et peu codteuse [88].
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Figure 22 : Critéres de sélection prioritaires pour le choix des techniques de surveillance.

11.2. Théorie de I’analyse des signatures du courant pour les engrenages

La théorie de I’analyse du courant du stator du moteur asynchrone établit que le courant
¢lectrique est sensible a la variation du couple ainsi qu’aux vibrations torsionnelles susceptibles de
survenir lors des défaillances des engrenages.

11.2.a. Effet de la variation du couple des engrenages sur le courant

Soit une variation de couple, due a un défaut de dent d’engrenages, appliquée a un
systeme mécanique [89]. Ce systéme est composé d’un moteur asynchrone triphasé qui est
relié a des éléments mécaniques soumis a une variation de couple donnée, comme montré

dans la figure 23.

Tel que J et Jc : les moments d’inertie du moteur et de la charge respectivement, » et

.

(e

les vitesses de rotation du moteur et de la charge respectivement,I",: le couple

électromagnétique du moteur et T, : le couple de charge méecanique appliquée au systéme.
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Figure 23: Systéme mecanique composé d’un moteur, d’un engrenage et d’une charge.
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En négligeant les forces de friction et le couple d’amortissement dans le systéme, cette
variation peut étre exprimée comme montré dans 1’équation (9).

do
—=T_ -T 9
T dt e C ()

Avec Jr : moment d’inertie total du systeme.

Ainsi, dans des conditions de fonctionnement normales, lorsque la vitesse de rotation
@ est proche de la vitesse de synchronisme du moteur w,, il est possible de linéariser la

caractéristique du couple électromécanique comme montré dans 1’équation (10).

W, — @

Fe:Cm_g:Cm. (10)

@y

Avec Cn, : constante qui dépend des caractéristiques du moteur ainsi que du glissement du
moteur g.

En prenant en considération une Iégére variation du couple de charge 6T qui se

produit dans un intervalle 6t , on déduit les équations (11) et (12) en remplagant I’expression
de I", (10) dans I’équation (9) a travers un intervalle St .

90 st _sT,=-C, %% 5T, (11)
ot og
Donc:
or,
5&)——ﬁ (12)
7+7
ot

S

Ainsi, étant donné que chaque phase du courant du stator est directement liée au couple
électromagnétique du moteur, qui lui-méme dépend de la vitesse d’apres (10), la variation de
courant S1 suit celle de 5w . Comme montré dans (12), dw et donc par extension &1, dépend
du moment d’inertie total du systéme, de la fraction du temps de la variation du couple ot et
de la constante du moteur Cr (liée a 1’alimentation). Aussi, d’autres paramétres ont un effet
sur la variation du couple moteur comme le type d’engrenages qui influence la rigidité de
I’engrénement ainsi que le type du couplage mécanique qui rajoute un effet d’amortissement
entre le couple du moteur et le couple de charge.

Il est donc clair a partir de cette étude que I’effet de la fluctuation du couple dans
I’ensemble du systtme mécanique se répercute sur le courant statorique du moteur
d’entrainement. Ce courant dépend par ailleurs de nombreuses influences comme le moment
d’inertie, le couple de charge, la fréquence de la variation du couple ou encore du type du
moteur et des engrenages.
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11.2.b. Effet des vibrations torsionnelles des engrenages sur le courant

Dans un moteur asynchrone triphasé, toute vibration torsionnelle introduite au niveau
des éléments tournants du systéme provoque éventuellement une perturbation dans le champ
magnétique. Cette perturbation va modifier les inductances propres et mutuelles du moteur
électrique engendrant ainsi des bandes latérales autour des harmoniques de la fréquence
d’alimentation [87].

La modification des vibrations torsionnelles entre 1’état sain et 1’état défaillant de
I’engrenage donne lieu a des variations de la vitesse instantanée et du couple mécanique dans
le train d’engrenages. Ces variations vont par la suite engendrer des modifications dans le
couple de I’entrefer. Ainsi, il y aura une apparition de bandes latérales autour du fondamental
et des harmoniques des courants du stator du moteur avec lequel le train d’engrenages est
entrainé [90].

On considére un systéme constitué d’un train d’engrenages a un étage entrainé par un
moteur asynchrone triphasé, comme montré dans la figure 24. Les fréquences principales
relatives aux engrenages sont la fréquence de 1’arbre d’entrée fi, la fréquence de 1’arbre de
sortie > et la fréquence d’engrénement fe avec Z1 et Z, le nombre des dents des engrenages.

Arbre d'entrée

¢ =

Moteur ; I = I Couple mécanique

asychrone E- o Inm

triphasé fé 1 Couplemetre

Couple d'entrefer HE=R
i \Arbre ;:ic sortie
Courants du stator L :
ls1,ls2 ls3 Z2

Figure 24 : Moteur asynchrone entrainé par un train d’engrenages et un couplemétre.

e Effet des vibrations torsionnelles de la rotation des engrenages sur le courant

Dans cette étude on se propose de considérer uniquement la composante fondamentale
du courant du stator. Quand la charge est constante, le couple d’entrefer I',; dans la machine

asynchrone consiste en une composante constante ainsi que des composantes oscillatoires
causees par les vibrations torsionnelles aux frequences f1 et f. avec les phases ¢ etg,

respectivement, comme montré dans 1’équation (13).
Iy =T,+I cos(2zft+¢)+I,cos(2zf,t+¢,) (13)

Avec I', : couple moyen etI';,I',: les amplitudes des oscillations de couple pour I’entrée 1
et la sortie 2, respectivement.
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La transmission des fluctuations des roues d’entrée et de sortie créent des vibrations
torsionnelles. Ces vibrations se manifestent en tant que composantes fréquentielles
supplémentaires au niveau du couple. Comme montreé dans la figure 25, chaque phase lsi, Is2,
Is3 du courant du moteur contient deux composantes distinctes. Ces composantes sont le
courant magnetisant Isw et le courant générateur de couple I [91]. Avec fs: la fréquence
fondamentale du courant du stator et t : le temps.

Is3
»
N\
\\‘ IsI‘
\
%
) 27fst
3 . ﬂj; > Isl
/
/ Ism
¥
IsZ

Figure 25 : Diagramme vectoriel des courants dans la machine asynchrone.

Le courant magnétisant Isv est nul quand le moteur fonctionne a un facteur de
puissance unitaire (cos ¢ = 1) et il est égal a la valeur moyenne Ismo quand le facteur de
puissance n’est pas unitaire. Le courant générateur de couple Isr est en avance de phase de 90°
et il a la valeur moyenne Isro. Ainsi, quand les vibrations torsionnelles apparaissent, le courant
magnétisant et le courant générateur de couple sont exprimés par les équations (14) et (15).

Isv = lsmot+Asvn Sin(27l'f1t+¢|v|1) + A2 COS(27Z'f2t+¢M2) (14)
lsr = lsrotAsn SIN2afit+¢r) + Asrz COS(27f2t+dr2) (15)

Avec Agvi et Agri (tel que i = 1, 2) représente I’amplitude de chaque composante du courant
du moteur électrique.

Dans le cas ou les vibrations sont absentes, le courant dans chaque phase des
enroulements statoriques contient théoriqguement des composantes fréquentielles
fondamentales qui sont de pures sinusoides et ce au-dela de leurs harmoniques. Quand les
vibrations torsionnelles engendrées par un défaut d’engrenages surviennent, le courant
statorique, et plus particulierement la composante du courant générateur de couple Isr, va étre
modulée par ces vibrations.
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Ainsi, une phase de courant donnée est exprimée comme montré dans 1’équation (16) a
partir des expressions de lgv (14) et de ls- (15).

ls1= lsm Sin(2zfst) + 1sr cos(2xfst) (16)
ls1 = lsmo SIN(27fst) + Asva SIN(2zfit+@wa) sin(2zfst)
+ Asmz COS(2afot+¢wmy) Sin(2afst) +lso cos(2xfst)
+ Asr1 SIN(2zfit+¢ ) cos(2zfst) + A cOS(27fot+¢r2) cos(2xfst)
Avec fs: fréquence fondamentale du courant du stator.

En exprimant 1’équation précédente dans une forme plus simplifiée, on obtient
I’équation (17).

=1, + % A, [cos(2r(f, — ft—¢,) +cos2r(f, + f)t+4,)]

+% A [cos(2z(f,— f,)t—¢,) +cosRr(f, + f,)t+¢,)]

IZ 2

+I sI'0

Avec 1, =4/1"4,

Il en est de méme pour la phase 2 et la phase 3 du courant qui peuvent étre exprimées
par I’équation (18) et (19) respectivement.

I, =1, sin(2zft —2?7[) + 1. cos(2r ft —2?7[) (18)

|, =1, sinzft+ 2?”) + 1 . cos(2z ft+ 2?”) (19)

L’équation (17) montre clairement que toute vibration torsionnelle au sein du moteur
électrique avec une fréquence spécifique produit éventuellement des bandes latérales autour
de la fréquence d’alimentation du courant statorique.

e [Effet des vibrations torsionnelles de I’engrénement sur le courant

En prenant en considération le couple d’engrénement en plus des couples d’entrée
et de sortie au niveau du réducteur [92], il est possible de représenter le couple de charge
comme montré dans 1’équation (20).

I.=T,+,cos(2zft—¢)+I ,cos2zf,t—¢)+I  cos(2zft—a) (20)
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Avec fo=Z+f1=Z-f; : fréquence d’engrénement liée a la phase ¢, , ', : le couple de charge

moyen et I',,I',, I, : les amplitudes d’oscillations du couple causées par la vibration

torsionnelle introduite par I’erreur de transmission entre 1’entrée 1, la sortie 2 et la
variation de la rigidité de 1’engrénement, respectivement.

Ainsi pour une oscillation de vibrations multi-composantes, le flux d’entrefer peut
s’écrire sous la forme de I’équation (21). Elle est déduite a partir de 1’intégration de la
densité de flux d’entrefer Bt(t) a travers la structure de I’enroulement [92].

O(t) =D cos(2r ft— @)+ D, cos(2r ft— @ + (1)) (21)
Avec ¢(t) = g cos2rft—@)+ f,cos(2rft—¢,)+ p.cos(2r ft—g,)
Ou o(t) est le déphasage initial entre les forces magnétomotrices du rotor et du stator, f1,
2 et fe sont les indices de modulation de I’entrée, de la sortie et de 1’engrénement,
respectivement. Ces indices ont généralement de faibles valeurs (inférieurs a 1).

Ainsi, la tension induite dans les enroulements du stator peut étre écrite comme
montré dans 1’équation (22).

V(t) = —%d)(t) =271 sinQrft—¢)—® 27 sinQzft— ¢ +o(t)) (22)

+(p2rf sinrft—¢)+ B2z f,sin(2xf,t—¢,)
+ B2t sin(2zrft—¢.))g sinrft—¢ +,)
En développant, on obtient 1’équation (23).
V({t)=—0 27 f sin(2zft—¢)—D 27 f sinzft—g¢ +p(t)) (23)
—@ 7 g, fi{cos(2zt(f, + 1) + o(t) - —¢,) —cos(2xt(f, - f,) + (1) + 4 —4)}
+5, f{cos(27(f, + f,)t+ (1) — 4, — 4) —cos(2zt(f, — f,) + (1) + &, — 4)}
+ B, f{cos(2xt(f, + f.) + o(t) — 4, — 4) —cos(2xt(f, — f.) + o(t) + &, — 4,)}]

En prenant en considération les composantes fréquentielles de la tension statorique,
le courant du stator va étre en relation linéaire avec la dérivée temporelle du flux d(t) .
En effet, a partir de 1’équation de la tension statorique, tel que Vs(t) = Rsl(t)

dd(t)
+

avec Vs: la tension imposée par la source d’alimentation et Rs: la résistance
statorique, le courant aura un contenu fréquentiel équivalent qui peut étre exprimé comme

le montre 1’équation (24) [92].

[(t)=1sin2zft—@)+ 1 sin(2rft—¢ + (1)) (24)
+[ 8,27 £{1, cos2at(f, + f,) — g, ¢, + (1)) — |, cos(27t(f, — f,) + b~ + (1))}
+ﬂ2 27 fZ{IZ COS(Zﬂ-t( fs + fz) - ¢2_¢r + (D(t)) - I2 COS(Zﬂt( fs B f2) + ¢2_¢r + ¢(t))}
+p.27 Tl cos2at(f, + T,) — .~ + (1)) — | cos2rt(f, — f.) + 4 — ¢ + p(1)}]
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L’équation (24) montre clairement que I’influence de I’engrénement sur le courant du
stator est représentée par une modulation de phase multi-composante liée aux fréquences
caractéristiques f1, f2 et fe. L’amplitude du dernier terme de 1’équation (24) est négligeable
étant donné que S. est tres petite (B <<1), ainsi I’équation peut étre simplifiée. La modulation
de la fréquence d’engrénement est donc négligeable dans ce cas [93].

L’analyse fréquentielle de 1’équation (24) peut étre effectuée sans tenir compte du premier
terme qui dépend uniquement de la fréquence d’alimentation. Tous les termes liés aux
fréquences des engrenages ont le méme contenu fréquentiel vu que chacun d’eux est affectée
par la modulation de la phase ¢(t) montrée dans 1’équation (21). Ainsi, il est possible
d’obtenir une simple analyse fréquentielle pour une seule des composantes de 1’équation
(24) qui dépend de o(t). Ceci peut étre réalisé en analysant uniquement le terme
I, sin(2z ft— ¢, + o(t)) exprimé sous la forme complexe donnant ainsi I’équation (25).

m = ] e[j(Z” fst_¢r+(/7(t))] (25)

L’expression de I’équation (25) peut étre écrite sous la forme montrée dans 1’équation
(26) en remplacant le terme « ™ » par son expression (21) et en sachant que

- +w -
el49%0 =37 13, ()™ ot J( 1) est la fonction de Bessel au k-iéme ordre.

—00

. ~+00 . —+00 i
L(t)=1, {e[J(Z”fst_ﬂ')]x Z ijk(ﬂl)eJk(Zﬁfﬂ—ﬂ_) % Z jk\]k(ﬂz)elk(hfzt—h)} (26)

La valeur absolue de la transformée Fourier de I’équation (26) peut étre déterminée
comme montré dans 1’équation (27).

FT{I, (O} l{ﬁ(f 1) (B k) * S 3 (B)o(F —kfzﬁ @7)

Avec * I’opérateur de convolution et 5( f ) est la fonction de Dirac.

Ainsi, D'opération entre les termes de I’équation (27) donne les composantes
fréquentielles du défaut de la roue 1 et du pignon 2 comme montré dans 1’équation (28).

fo,=f +tmf
Avecm,n=1,2, 3...

L’équation (28) permet donc d’établir la signature des défauts d’engrenages dans le
courant qui se manifestent en tant que bandes latérales liées aux fréquences de rotation et
qui apparaissent autour de la fondamentale de la fréquence d’alimentation. Leur amplitude
dépend alors des indices de modulation ainsi que des fonctions de Bessel correspondantes
[94].
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I11. Techniques de surveillance des signatures du courant électrique pour la
détection des défauts d’engrenages

Comme mentionné dans la section V du chapitre I, de nombreuses techniques de traitement
de signal ont ét¢ développées pour la surveillance des engrenages a partir de I’analyse vibratoire.
Parmi ses techniques, on cite 1’analyse cepstrale, la moyenne synchrone, I’analyse de la
cyclostationnarité, la démodulation de phase et d’amplitude, la distribution temps-fréquence ou
encore les méthodes statistiques avancées [95-101]. La cyclostationnarité, par exemple, est liée aux
processus comme les engrenages dont les caractéristiques évoluent cycliqguement au cours du temps
et constitue alors un cadre bien adapté a I’analyse de nombreux signaux acoustiques et vibratoires.
Récemment, de plus en plus de nouvelles techniqgues commencent a étre développées pour la
détection des défauts d’engrenages en se basant sur I’analyse du courant électrique [5]. Il s’agit donc
dans cette section de présenter de fagcon non-exhaustive les principales techniques appliquées dans
le domaine temporel, le domaine fréquentiel et le domaine temps-fréquence.

I11.1. Domaine temporel

L’étude du domaine temporel s’impose de plus en plus en tant que complément a
I’analyse fréquentielle. En effet, le passage au domaine fréquentiel présente des inconvénients
tels que la fuite spectrale (la puissance d’une raie se disperse sur les autres lignes fréquentielles)
et la résolution fréquentielle limitée. Parmi les travaux dans le domaine temporel, Mohanty et al.
ont proposé la technique de démodulation de I’amplitude du courant statorique pour suivre les
fréquences de rotation de 1’arbre et la démodulation de sa phase pour retrouver les fréquences
liées a I’engrénement d’un train d’engrenages multi-étages [102]. La démodulation est une
technique de traitement de signal qui supprime la fréquence de la porteuse du signal afin de mettre
en évidence ses bandes latérales. Dans les signaux électriques des moteurs, la démodulation est
réalisée en considérant la fréquence d’alimentation fs en tant que fréquence de la porteuse [103].

Ainsi, pour la démodulation d’amplitude, le signal du courant est élevé au carré et il est
combiné a un filtre passe-bas pour éliminer la seconde harmonique de la fréquence de la porteuse.
Pour la démodulation de phase, un modele discret a été utilisé et la transformée de Hilbert a été
ensuite appliquée afin de séparer les parties modulantes [102]. La dérivée par rapport au temps
de I’angle du signal analytique obtenu a partir de la transformée de Hilbert donne donc le signal
de courant démodulé en phase.

La transformée en ondelette discréte a été utilisée afin de décomposer le signal en
plusieurs niveaux avec différentes largeurs de bandes fréquentielles (voir section 11.2.c. pour plus
de détails). Cette opération permet de diminuer le bruit haute-fréquence et les composantes
environnantes. Ainsi, cette analyse multi-résolution se base sur des ondelettes orthogonales et
elle a I’avantage de produire des bandes passantes dénuées d’interférences d’autres niveaux de
décomposition ainsi que des signaux avec un meilleur rapport signal sur bruit. Cette méthode a
été appliquée sur un train d’engrenages a quatre étages avec fi = 49 Hz (fréquence d’entrée), f> =
30 Hz (fréequence intermédiaire), f3= 21 Hz (frequence de sortie) ainsi que fm2 =930 Hz, fmz =
870 Hz et fms = 630 Hz (fréquences d’engrénement respectifs)[102]. Deux défauts artificiels de
rupture d’une dent et de deux dents d’engrenages ont été créés au niveau du deuxieme
engrénement. Le train d’engrenage est entrainé par un moteur triphasé avec une puissance de 7.5
KW et une charge de 5.625 KW.

Etant donné que les signaux de courant demodulés en amplitude possédent des fréquences
plus importantes que la fréquence de la porteuse et des amplitudes nettement moins importantes,
il est difficile d’interpréter les résultats de la démodulation en amplitude a cause du bruit. Dans
le cas de la démodulation en fréquence, la décomposition en ondelette joue un réle important
suite a la présence du bruit et des harmoniques dominantes de la fréquence d’alimentation.
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Comme le montre la figure 26, on peut voir plus nettement les différences d’amplitude au
niveau des principales fréquences de rotation, particulierement la fréquence d’entrée, selon les
différents états du défaut. Cependant, il faut noter que la condition cruciale du théoréme de Bedrosian
pour la transformée de Hilbert n’a pas été satisfaite risquant ainsi de provoquer un chevauchement
qui introduit des composantes indésirables [5].
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Figure 26 : Spectres du détail 2 du signal du courant décomposé et démodulé en fréquence avec une
charge de 5.625 KW dans (a) : cas sain, (b) : défaut de rupture d’une dent et (c) : défaut de rupture
de deux dents [102].

Hong et al ont proposé une autre méthode dans le domaine temporel basée sur un algorithme
de détection des défauts pour les engrenages planétaires a partir du courant statorique du moteur
[104]. Cette méthode combine la déformation temporelle dynamique rapide (DTW) et le kurtosis
correlé (CKy) pour traiter les signaux électriques et identifier le défaut d’engrenages. Le principe de
la déformation temporelle dynamique est de retrouver 1’alignement optimal entre deux séries
temporelles en permettant a 1’une d’elles d’étre déformée non-linéairement par étirage ou
rétrécissement selon 1’axe du temps. Cette méthode permet ainsi de déterminer la similarité entre
deux séries de temps. Cependant, suite a la complexité quadratique en temps et espace (quand le
parameétre est doublé, le temps d'exécution est multiplié par quatre), la DTW rapide a complexité

linéaire est implémentée en se basant sur des étapes récursives en vue de réduire les contraintes de
mémoire.

950 1000
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D’autre part, le Kurtosis corrélé tire profit de la périodicité des défauts et il est utilisé pour
détecter les impulsions périodiques introduites par le défaut. En effet, la valeur du Kurtosis
classique décroit quand les pics résultants des impacts liés au défaut deviennent périodiques alors
que la valeur de CKy augmente dans la méme période. Le CK; a été estimé sur une période T ou
la signature du défaut est recherchée et son estimation montre que sa valeur n’approche son
maximum que lorsque la période T correspond a la période des impulsions [104]. Ces méthodes
sont combinées a un filtre passe-bande dont la fréquence de coupure est choisie en fonction des
fréquences d’engrénement ainsi qu’au calcul de la valeur RMS pour évaluer les amplitudes.
Ainsi, ces techniques sont appliquées pour révéler la différence entre le signal sain et le signal de
défaut et en évaluer le signal résiduel. L’algorithme est appliqué & un modele de simulation
d’engrenages a quatre planétes avec un couple entrée de 100 Nm.

Comme montré dans la figure 27, le signal résiduel présente des pics périodiques visibles
selon la fréquence caractéristique du defaut du soleil fgs = P x (fs-fc) = 113 Hz avec P : nombre
de planétes, fs : fréquence d’alimentation et fc : fréquence de rotation [105]. Pour le calcul des
différents CKy dans la période T =1/ fgs, on remarque une nette augmentation lors du défaut. De
plus, la comparaison avec les valeurs du bruit blanc confirment la détection des composantes
périodiques liées spécifiqguement au défaut.
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Figure 27 : Le signal résiduel et les CK1 associés avec un défaut d’engrenages [104].

Kia et al ont récemment proposé 1’analyse du vecteur espace du courant en tant que
nouvelle méthode dans le domaine temporel [106]. Cette approche est capable de donner des
resultats similaires a la transformée de Hilbert sans prendre en compte la condition du théoréme
de Bedrosian qui impose des contraintes au niveau des fonctions de modulation pour avoir une
démodulation correcte. Le vecteur espace est issu d’un modéle mathématique dont les
composantes peuvent étre déterminées a partir des courants des phases du moteur [106]. Ces
equations font intervenir deux composantes et la fréquence instantanée du vecteur espace peut
en étre déduite. 1l a été démontré que les composantes fréquentielles de la fréquence instantanée
du vecteur espace et du couple mécanique sont similaires et sont affectés par les mémes
contraintes du facteur d’amortissement. Le vecteur espace peut alors étre utilisé pour simplifier
le processus de surveillance basé sur le couple mécanique des engrenages.
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Cette technique repose sur la reconstruction du profil périodique du défaut dans le domaine
temporel a partir de 1’analyse du spectre des composantes du vecteur espace. Ainsi, le spectre est
multiplié par un filtre sélectif (un vecteur a élements nuls a part les fréquences caractéristiques qui
sont égales a 1) pour extraire le profil du défaut et ensuite la transformée inverse de Fourier le
reconstruit dans le domaine temporel. La technique a été appliquée a un moteur de 250 W de
puissance qui entraine un engrenage avec quatre types de défauts de surface différents : pignon
défaillant, roue défaillante, défaut pignon-roue combiné synchrone ou la position du defaut du pignon
est sychronisée avec celle de la roue (SSPW) et défaut pignon-roue simultané asynchrone (SAPW).
Les fréquences sont telles que la fréquence du défaut fg = 158.3 Hz, la fréquence de rotation du pignon
fi1 = 23.1 Hz et la fréquence de rotation de la roue fi» = 7.7 Hz.

Comme montré dans la figure 28, I’application de cet algorithme permet de localiser les
harmoniques liées a la fréquence de rotation. Dans tous les cas défaillants, un profil périodique de
défaut apparait au niveau du vecteur espace aux fréquences fi1 et fro selon les défauts. Aussi, la
combinaison de la moyenne synchrone (TSA) avec le vecteur espace a donné des résultats
satisfaisants [107]. Cependant, I’inconvénient majeur de la TSA est le besoin d’avoir un signal de
référence de la rotation de 1’arbre pour synchroniser les segments du signal qui n’est toujours pas
disponible.
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Figure 28 : Spectre du vecteur espace mesure avec (a) fonctionnement sain, (b) défaut pignon, (c)
défaut roue, (d) défaut SSPW et (e) défaut SAPW [106].
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I11.2. Domaine fréquentiel

L’étude de la densité spectrale de la puissance (DSP) est un outil classique pour le diagnostic
des défauts d’engrenages a base des signaux vibratoires et il a été combiné avec 1’analyse du courant
des machines électriques [108]. Parmi les applications, loannis et al ont traité un train d’engrenages
avec un grand ratio total de réduction (400 : 1 alors que c’est généralement de 1’ordre de 10 :1) utilisé
dans les fours a ciment [109]. On s’intéresse alors a détecter le phénomene de jeu entre les dents qui
peut augmenter suite a la variation de la température en utilisant le courant du moteur avec un filtre
passe-bas afin d’assurer 1’anticrénelage du signal. Ainsi, quatre cas ont été étudiés : cas sain sans
charge et sans engrenement (b1), cas sain avec charge de 30% (b2), fonctionnement en charge avec
pignon avec une dent défectueuse (b3) et pignon avec deux dents défectueuses (b4). La fréquence de
défaut fq correspond a la fréquence de rotation du pignon f, dans le cas (b3) et a 2f, dans le cas (b4).
La fréquence d’alimentation est fe = 50 Hz et la fréquence d’engrénement est fn = 25 Hz.

Comme le montre la figure 29, il existe une excentricité inhérente qui apparait dans le cas
sain (b1) accompagnée des fréquences d’engrénements quand il y a un contact (b2). L’effet du jeu du
pignon est observé en tant que multiples k fq1 (b3) et k fa2 (b4) autour de fe. Aussi, les amplitudes des
harmoniques augmentent nettement par rapport au cas sain indiquant I’apparition du défaut. L’analyse
de la DSP a donc été suffisante pour identifier le défaut grace au rapport de réduction élevé qui fait
que la fréquence de défaut soit basse et que les oscillations du couple soient importantes.
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Figure 29: DSP du courant du stator dans les cas (b1) sain sans charge et sans contact, (b2) sain
avec charge, (b3) défaut d’une dent au pignon, (b4) défaut de deux dents au pignon [108].
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L’analyse du DSP du vecteur espace a été aussi appliquée pour les cas des machines
industrielles volumineues. En effet, Combet a appliqué I’analyse des courants statoriques pour la
détection des défauts d’un réducteur a deux étages d’une broyeuse a boulet entrainé par deux
moteurs asynchrones de 2 MW de puissance et 2 KV de tension avec une vitesse de rotation de
1000 tr/min [110]. Le défaut consiste en une fissure de dent au niveau du pignon d’un engrenage
en chevrons qui tourne a la fréquence de rotation f; = 16.4 Hz.

La fréquence de rotation du pignon défaillant étant relativement importante, la démodulation
classique a 50 Hz donne uniquement I’information sur le fondamental de la variation du couple et
non pas sur les fluctuations rapides dans une certaine période. Le vecteur espace est donc appliqué.
Comme montré dans la figure 30, le DSP du courant contient quelques composantes qui peuvent
étre observées a 18 f et 72 f.. Cet effet est dii a la construction du moteur puisqu’il possede 72
encoches, 6 poles et 3 phases donnant ainsi 4 encoches par pole et par phase, ce qui fait 18 groupes
de 4 encoches. En revanche, la fréquence d’engrénement a Fmesh = 38 f; est difficilement visible.
On ne peut donc pas percevoir les fluctuations de charge liées a la dent défectueuse au niveau
spectral.
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Figure 30 : DSP du vecteur espace du courant statorique [110]

Cependant, comme le montre la figure 31, en comparant le spectre basse fréquence de la
machine saine avec celui en présence du défaut, il est possible d’apercevoir une résonnance
torsionnelle localisée a la fréquence 35 Hz qui s’est déplacée a une plus basse fréquence (32.5 Hz)
apres I’apparition du défaut. Il faut aussi noter que I’accouplement a été remplacé, ce qui pourrait
avoir une influence sur la résonnance torsionnelle. Ceci montre donc les limites de la détection des
petits défauts de charge pour les machines industrielles volumineuses. En effet, les parametres
mécaniques influent sur la détection vis-a-vis de différentes configurations telles que le moment
d’inertie important, la fréquence de la fluctuation de charge par rapport a celle du moteur ainsi que
le type des engrenages et la puissance du moteur.
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Figure 31 : Comparaison entre le spectre basse fréquence du vecteur espace en fonctionnement sain

(rouge) et défaillant (vert) [110]

Aussi, on cite Feki et al qui ont proposé un modéle électromécanique intégré pour la
détection des défauts des pigdres [111]. Ce modé¢le s’articule autour d’hypothéses de simplification
comme la saturation négligeable et la variation sinusoidale de la force magnétomotrice. Ainsi, afin
de minimiser les équations décrivant le comportement électromagnétique, on a établi une
projection biphasée orthonormée qui introduit un changement de variable des flux magnétiques en
se basant sur les angles entre la bobine et la projection. Contrairement aux autres mod¢les, il s’agit
d’un repére synchronisé en rotation avec le champ magnétique du stator pour étudier la réponse
d’état aux perturbations a travers une représentation d’espace d’état pour mettre en ceuvre la
commande vectorielle de la machine.

Les engrenages ont été modélisés mécaniquement en utilisant des approximations
simplificatrices pour ne prendre en compte que cing éléments basiques du comportement
dynamique. Les roues sont assimilées a des cylindres rigides, connectées a un arbre flexible et
I’¢lasticité de I’engrénement est simulée par une distribution indépendante d’¢léments de rigidité
sur la surface de contact. La correspondance entre le modéle électrique et le modele mécanique a
¢été effectuce pour obtenir un systeme différentiel unique combinant les différentes variables d’état.
L’avantage de cette méthode intégrée est qu’il n’y a pas besoin de recourir a un processus itératif
de couplage et ainsi la convergence directe du modele est obtenue quelle que soit la nature des
variables. Le systeme global représente alors un moteur triphasé asynchrone avec 15 KW de
puissance, 60 Hz de fréquence et une vitesse de 1775 tr/min couplé a un seul train d’engrenages
affecté par un défaut de piqgQres.
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Comme montré dans la figure 32, le mod¢le de Kron a ’avantage d’éliminer la fréquence
d’alimentation des signatures de la phase 1 du courant du moteur modélisé. En effet, le contenu
spectral est modifié en haute et basse fréquence avec la contribution des perturbations d’amplitude
entrainées par 1’apparition du défaut. Pour le cas des engrenages sains, le spectre contient la
fréquence d’alimentation a la sortie du variateur fs = 30 Hz ainsi que les fréquences d’engrénement
fe= 621.66 Hz et ses harmoniques modulés par fs. Le spectre dans le cas défaillant admet des pics
supplémentaires correspondants a la fréquence de rotation f=29.603 Hz ainsi que ses harmoniques
modulées par fs. L’agrandissement montre deux raies a la fréquence |fs-8fr|= 176.82 Hz et |fs+4f =
177.62 Hz qui correspondent a la sixieme harmonique de f. Ainsi, les résultats établissent que les
fréquences de défaut d’engrenages foe= [fstmf;| et la fréquence d’engrénement fgeng= [fstmfinfe|,
tel que m, n=1,2,3..., peuvent étre identifiées pour la détection des défauts de piqlres dans ce cas
spécifique d’étude.
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Figure 32 : Spectre de la phase 1 du courant modélisé dans le cas sains (vert) et le cas de défaut
de piqures (bleu) [111].

Aussi, Kia et al ont contribué avec une étude analytique et expérimentale qui expose les effets
des engrenages sur 1’analyse du courant du stator dans le domaine fréquentiel [112] ainsi qu’une
¢tude comparative entre 1’analyse acoustique, I’analyse vibratoire et 1’analyse des signatures des
courants pour un défaut d’usure de dent d’engrenages [113]. Dans ces travaux, on a réalisé ’analyse
spectrale des signaux d’un moteur de puissance de 250 W, une vitesse de 1380 tr/min et avec
plusieurs niveaux de charge. Les spectres sont normalisés selon 1‘amplitude de la composante
fréquentielle fondamentale fs et la valeur quadratique du spectre (SPSD) a été calculée afin d’adapter
I’échelle d’amplitude entre -120 dB et 0 dB. Les résultats montrent que méme si la vibration reste
tres sensible a ce type de défaut (I’amplitude moyenne des composantes liées a I’engrénement a une
bonne sensibilité), il est néanmoins possible de détecter les mémes fréquences a partir du courant
en ayant recours a un systeme d’acquisition de haute résolution et des acquisitions de longue durée
pour atténuer le probléme des harmoniques bruyantes de 1’alimentation.
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111.3. Domaine temps-frequence

Concernant le domaine temps-fréquence, Blodt et al se sont basés sur I’analyse du courant
du stator pour I’étude de la détection des défauts des charges mécaniques en régime transitoire
[114]. Ces défauts englobent les défaillances causant une oscillation du couple comme le
désalignement de I’arbre, les défauts d’engrenages et les défauts de roulements. En régime
transitoire, ou la vitesse de rotation est variable, les considérations stationnaires classiques de
I’analyse spectrale ne sont plus valables. En effet, la transformée de Fourier classique ne permet
plus de caractériser le signal non-stationnaire vu qu’elle manque de 1’information de la phase.
Ainsi, le courant du stator est analysé en régime transitoire en se basant sur les distributions de
Wigner-Ville. Ces distributions permettent de retranscrire 1’énergie du signal en fonction du temps
et de la fréquence.

De nombreuses distributions temps-fréquences existent dans la littérature comme le
spectrogramme qui se base sur la transformée de Fourier a court terme qui consiste en une
transformée de Fourier a fenétre glissante de taille fixe. En revanche, cette méthode n’offre pas
une bonne résolution en temps et en fréquence a cause du principe d’incertitude de Heisenberg-
Gabor qui impose un rapport entre la différence de fréquence et la durée [115]. En revanche, la
distribution de Wigner-Ville propose une bonne résolution temps-fréquence et elle est bien adaptée
a I’analyse des signaux a variation linéaire. Elle peut étre considérée comme une transformée de
Fourier d’une fonction d’autocorrélation avec un certain retard.

Le principal inconvénient de la distribution de Wigner-Ville est que dans le cas de
modulations non-linéaires (comme celles causées par les oscillations du couple) et lorsqu’il s’agit
d’étudier I’addition de deux signaux (ce qui est le cas du signal du courant), il y apparait des termes
d’interférences, appelés « cross terms », la ou il n’y a pas d’énergie de signal. Etant donné les
harmoniques du signal du courant, il s’impose d’utiliser le signal analytique de la transformée de
Hilbert pour éviter ces interférences. Aussi, on a recours a la pseudo-distribution de Wigner-Ville
comportant une fenétre de lissage qui réduit I’amplitude des termes indésirables. La signature du
courant en régime transitoire contenant alors les fréquences d’alimentation et de défaut variables
au cours du temps est clairement visible mais il y apparait quelques interférences liées a la variation
du temps.

Apres, I’algorithme de détection est implémenté sur un DSP regroupant des filtres de lissage
en entrée avec une fréquence d’échantillonnage minimale de 48 KHz. Etant donné qu’une
fréquence moins importante serait plus appropriée a cause de la fréquence d’alimentation, une
étape de prétraitement a été réalisée. Cette étape consiste a filtrer et sous-échantillonner
numériquement le signal avant les calculs de ’algorithme. I1 s’agit donc d’effectuer la transformée
de Hilbert du signal du courant et realiser la pseudo-distribution discréte du signal analytique
engendré. Suite a cela, deux indicateurs de défauts sont utilisés en se basant sur la distribution de
Wigner-Ville : un indicateur WD1 qui analyse I’énergie autour de la fréquence caractéristique de
défaut et WD2 qui quantifie I’oscillation de la fréquence de défaut dans une bande dont les limites
sont syntheétisées par 1I’enregistrement de la valeur absolue la plus importante de la distribution.

59



Ch. Il : Analyse des signatures du courant pour la détection des défauts d’engrenages  M.Frini

Les mesures ont été effectuées au niveau d’un moteur triphasé de 5.5 KW de puissance, de
fréquence 50 Hz ainsi que 400 V de tension d’alimentation et I’acquisition du signal a été effectuée
a 25 KHZ. L’enregistrement des données a été réalisé pour une durée de 5 secondes ou la
fréquence d’alimentation du moteur effectue un cycle de vitesse entre 20 Hz et 50 Hz durant
I’enregistrement de 50 données. Ce cycle est répété trois fois : la premiére ou I’oscillation du
couple de charge I'c est nulle, la deuxiéme ou I'c= 0,11 Nm et la dernieére ou I'c = 0,22 Nm.

Comme le montre la figure 33, on peut déduire des résultats que 1’indicateur WD1 est trés
dépendant de la vitesse dans les deux premiers cycles et le défaut est donc difficilement détectable.
En revanche, quand les oscillations augmentent dans le cas I'c = 0,22 Nm. (0,6% du couple
nominal), il est possible de distinguer le défaut. Concernant I’indicateur WD2, il y a une variation
moins importante dans le premier cycle comparé a WD1. En revanche, les cycles suivants
présentent une meilleure détection dans les faibles vitesses permettant une indication relative de

’apparition d’oscillations de couple engendrées par un défaut mécanique au niveau du réducteur
a engrenages.
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Figure 33 : Les indicateurs WD1 et WD2 en fonction de données enregistrées en régime transitoire
pour 10 % et 70 % de niveau de charge [114].
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Aussi, Kar et al ont proposé une méthode de surveillance des engrenages en appliquant
I’analyse en ondelette sur les courants ¢lectriques [87]. En effet, I’analyse en ondelette offre plusieurs
avantages par rapport a la transformée de Fourier a court terme et la distribution de Wigner-Ville. Le
principe de la transformée en ondelette est de decomposer (somme pondérée) le signal en des versions
dilatées et translatées de 1’ondelette originale. Ainsi, il s’agit de subdiviser le signal en deux bandes
fréquentielles : une bande contenant 1’information basse fréquence appelée approximation et une
bande ou I’on obtient de I’information hautes fréquence appelée détail.

Cette approche a été appliquée a deux défauts de rupture a la fois d’une et deux dents
d’un engrenage artificiellement crée et qui tourne a une fréquence de rotation f, = 30 Hz et a une
fréquence d’engrénement fm2 = 1029 Hz entrainé par un moteur triphasé de 7.5 KW de puissance. Le
régime transitoire est créé en imposant des fluctuations de charge qui varient de 5.625 KW jusqu’a
une charge nulle pendant 0.4 s secondes. Comme le montre la figure 34, les diagrammes contours des
coefficients de la transformée en ondelette discréte (DWT) vont jusqu’a 10 niveaux de détails en
utilisant une ondelette meére Daubechies 8, tel que I’approximation du niveau 10 dispose d une largeur
de bande de 0-9.765 KHz couvrant toutes les bandes latérales liées aux engrenages.
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Figure 34 : Diagrammes contour de la DWT des courants transitoires issus de la fluctuation de
charge de 5.625-0 kW dans (a) le cas sain, (b) defaut de rupture de dent, (c) défaut de rupture de
deux dents [87].
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Ainsi, les résultats montrent que la décomposition en ondelette permet d’indiquer les
composantes transitoires induites par 1’oscillation du couple aux niveaux D3 (bande de fréquence
1.25-2.5 KHz), D7 (bande de fréquence 156-312 Hz), et principalement D8 (bande de fréquence 39-
78 Hz contenant la fréquence d’alimentation). D’autre part, les composantes transitoires engendrées
par les deux défauts d’engrenages sont principalement visibles dans le niveau D4 (bande de fréquence
0.625-1.25 KHz) avec ce niveau d’oscillation. L’amplitude de cette zone est de I’ordre de 2 mA et
les amplitudes de la barre de couleur représentent I’amplitude du signal résultant du courant et
peuvent donc étre prises en compte pour la quantification de la fluctuation de charge. L’étude montre
aussi que la transformée en ondelette discrete se révele nettement plus efficace que la transformée en
ondelette continue (CWT) vu qu’il n’a pas été possible d’y voir le défaut.

Aussi, la DWT a été proposée par Bravo-Imaz et al pour évaluer plusieurs niveaux de sévérité
de défaut d’usure d’engrenages [116]. L’étude s’articule autour 14 indicateurs comme le RMS, la
moyenne, la valeur créte, le facteur créte, le skewness, le kurtosis, la médiane, la variance, etc. Avant
d’effectuer la normalisation des indicateurs dans les différents niveaux de la DWT avec une ondelette
mere Daubechies 44, l'analyse de la variance a sens unique a été effectuée. Le principe de cette
technique est de supposer que la variance de chaque groupe de moyenne est égale (homogénéité) et
indique les groupes qui sont suffisamment différents. Elle permet de réduire le nombre de niveaux de
décompositions ainsi que le nombre d’indicateurs et extraire les indicateurs les plus sensibles en
accentuant la différence entre les groupes de parametres.

Les mesures consistent a démarrer le moteur avec une faible charge jusqu’a atteindre sa
fréquence d’alimentation durant 15 secondes. Les résultats de I’analyse de la variance a sens unique
montrent que les meilleurs niveaux de décomposition sont les niveaux 1, 4 et 15. Les indicateurs jugés
pertinents pour le niveau | sont le facteur créte et la variance. Pour le niveau 4, il s’agit de la moyenne
et du skewness ainsi que de la variance et la médiane pour le niveau 15. La figure 35 montre que la
dispersion de la variance du niveau 15 varie légerement en fonction de la sévérité des défauts
permettant ainsi leur détection.
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Figure 35 : Valeur de la variance du signal de niveau 15 de la DWT du courant en fonction de la
sévérité du défaut d’engrenages de 0014G (sévérité l1égeére) a 0003G (sévérité importante) [116].
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V. Synthese

Au cours de ce deuxieme chapitre, il a été question de présenter une étude détaillée de
I’analyse des signatures du courant électrique du moteur asynchrone triphasé appliquée a la détection
des défauts mécaniques d’engrenages. Ce chapitre s’est donc articulé autour de 1’étude théorique de
cette analyse d’une part et de ses applications dans le milieu de la recherche de 1’autre part.

D’abord, dans la premiére section du chapitre, une des problématiques majeures de ce travail
a ¢été d’abord établie. En effet, les principales limites de I’analyse vibratoire en tant qu’outil de
surveillance populaire ont été discutées. Parallélement, I’intérét de 1’analyse électrique en tant
qu’alternative non-intrusive, pratique et peu colteuse a été présenté afin de mettre en évidence ses
apports en termes de diagnostic.

Ensuite, la théorie de base de I’analyse des signatures du courant du moteur asynchrone triphasé
pour la détection des défauts d’engrenages a été détaillée dans la section 1. Ainsi, cette partie permet
de mettre en évidence que 1’analyse du courant du stator du moteur prend en considération la variation
du couple mécanique ainsi que les vibrations torsionnelles engendrées par les défauts d’engrenages.
Dés lors, ceci a permis de prouver la capacité du courant électrique pour la détection des défaillances
des engrenages.

Enfin, les différentes applications de cette analyse dans le milieu de la recherche ont été
détaillées et discutées dans la troisieme section. Les principaux travaux concernant 1’analyse des
signatures du courant du moteur dédiés a la surveillance des défauts d’engrenages dans les trois
domaines majeurs du traitement de signal ont alors été présentés. Cette étude a permis de mettre en
évidence les différentes applications émergentes dans le domaine temporel par rapport au domaine
fréquentiel qui est plus populaire mais qui est limité par les contraintes de la résolution fréquentielle
et la fuite spectrale [102]. Aussi, le domaine temps-fréquence, principalement utilisé dans les
applications en régime non-stationnaire, a été présente.

Ainsi, dans cette section, on a présenté les techniques appliquées dans le domaine temporel
comme la démodulation en amplitude, le vecteur espace et la déformation temporelle dynamique
rapide. Ensuite, le domaine fréquentiel regroupant des techniques tel que la densité spectrale de
puissance a été étudié. Enfin, les méthodes comme la distribution de Wigner-Ville et I’analyse en
ondelette discréte relatifs au domaine temps-fréquence ont été discutées.

Le chapitre 11 qui suit sera dédié a la présentation des indicateurs géométriques en tant que
nouveaux indicateurs de forme appliqués aux défauts d’engrenages ainsi qu’a celle de 1’algorithme
d’estimation de la bibliothéque d’indicateurs proposé dans ce travail.
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Indicateurs géomeétriques
et algorithme d’estimation
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l. Introduction

Le chapitre précédant s’est articulé autour de la problématique de 1’utilisation des courants
¢lectriques du moteur pour le diagnostic des défauts d’engrenages en établissant sa base théorique
et ses applications. Une autre partie des problématiques auxquelles répond ce travail émane du fait
que la surveillance du courant électrique triphasé du moteur repose sur la caractérisation d’une
grandeur physique qui est de nature multidimensionnelle. En effet, les techniques classiques de
surveillance du courant électrique se limitent a étudier les grandeurs mesurées composante par
composante en fonction du temps. En revanche, lorsque ces composantes sont tracées dans un
espace bidimensionnel ou tridimensionnel, ces composantes suivent une trajectoire dont les
propriétés géométriques sont représentatives de 1’état du systeme surveillé. Les techniques
classiques de surveillance ne prennent donc pas en considération la nature multidimensionnelle des
grandeurs mesurées et la caractérisation de la forme leurs trajectoires. Ainsi, une part significative
d’information concernant 1’état de fonctionnement est ignorée. Aussi, les méthodes classiques étant
majoritairement fréquentielles (amplitudes en fonction des fréquences ou temps en fonction des
fréquences), il y a un gain en termes de quantité d’information et de précision quand on s’oriente
vers la représentation multidimensionnelle des signaux.

Il s’agit alors dans ce travail de proposer un ensemble de propriétés géométriques des
courbes multidimensionnelles des courants électriques triphasées des moteurs asynchrones pouvant
servir en tant qu’indicateurs dans le cadre du diagnostic des défauts d’engrenages. Ces indicateurs
se divisent en deux groupes : les indicateurs issus de la transformation triphasée-biphasée de Park
et de Concordia ainsi que les propriétés de Frenet-Serret estimées a base de la géométrie
différentielle. Une fois calculés, ces indicateurs sont intégrés dans une bibliothéque de parametres
qui regroupe aussi les indicateurs classiquement utilisés pour la surveillance des défauts. La
bibliotheque ainsi créée fait office de cadre de référence dans lequel les indicateurs géométriques
proposés vont étre comparés aux indicateurs classiques en termes de pertinence. Cette bibliotheque
constitue aussi un point de départ pour la généralisation de la méthode proposée pour d’autres types
de défauts.

Il sera donc question dans ce chapitre d’étudier 1’aspect multidimensionnel du courant
électrique triphase a travers les indicateurs de forme bidimensionnels des modeles de Park et de
Concordia ainsi que les indicateurs géométriques tridimensionnels du repére de Frenet- Serret.
Ainsi, le principe de ces nouvelles approches dans le cadre du diagnostic des engrenages a partir des
courants sera détaillé dans la premiere section. Ensuite, on va présenter 1’algorithme d’estimation
développé dans ce travail qui regroupe la bibliothéque d’indicateurs proposée et les outils congus
pour les exploiter. Il s’agit donc de détailler les diverses étapes de cet algorithme notamment
I’acquisition des signaux, les techniques de traitement de signal utilisées, 1’estimation des
indicateurs de la bibliothéque créée, la normalisation des parametres, la sélection ainsi que
I’extraction des indicateurs les plus pertinents et enfin la classification des états de fonctionnement
sain et défaillant.
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I1. Indicateurs géométriques des défauts

Ce travail comprend un certain nombre de différents indicateurs qui reposent sur le motif des
courants triphasés du moteur et des propriétés geométriques associées. Ces indicateurs sont présentés
dans cette section, étant donné qu’il s’agit d’une des premiéres fois ou ils sont appliqués aux défauts
d’engrenages. Ainsi, les indicateurs a base des transformées de Park et de Concordia sont d’abord
détaillés dans la premiere partie de la section. Ensuite, il est question de présenter les indicateurs issus
des propriétés géométriques du repére de Frenet-Serret.

I1.1. Transformées de Park et de Concordia

Comme montré dans le chapitre précédent, le comportement des machines triphasées est décrit
par leurs courants et leurs tensions. Quand le rotor de la machine n’est pas stationnaire, les coefficients
des équations différenticlles qui retranscrivent 1’état de la machine varient avec le temps. La
modélisation mathématique de ce systeme s’avére complexe, étant donné que les courants et les
tensions induites ainsi que les flux associés varient de facon continue a cause du mouvement relatif
du circuit électrique. Ainsi, pour I’analyse de ces machines électriques complexes, on a recours a des
modeles mathématiques de transformation qui servent a découpler les variables et a résoudre les
équations qui mettent en jeu des quantités variables au cours du temps. Ces transformations vont alors
permettre de lier toutes les variables concernées dans un repere de référence commun. Parmi les divers
méthodes de transformation disponibles, les transformées de Park et de Concordia font partie des
outils les plus connus [117].

Le modeéle de Park, appelé modele diphasé ou modéle biphasé, est une représentation
bidimensionnelle qui est habituellement utilisée pour la commande vectorielle en électrotechnique.
Ce modele se base sur une transformation permettant de projeter les équations électriques du repére
triphasé ‘abc’ dans un systeme de coordonnées orthonormées ‘dq0’ lié au stator de la machine a
induction. Les variables projetées sur I’axe homopolaire 0 étant nulles, car le systeme triphasé est
considére équilibre, le systéme équivalent qui en résulte est donc diphasé ‘d-q’. Comme montré dans
la figure 36, les phases des courants statoriques liées au repere triphasé ‘abc’ qui sont décalées de 120
degrés, sont ramenées a des grandeurs diphasees équivalentes ‘dg’ qui sont en quadrature de phase
(90 degreés). Cette opération permet alors de modéliser les courants et les tensions triphasées en des
variables analogues diphasées en quadrature de phase. Ainsi, il est possible d’utiliser cette
représentation bidimensionnelle qui réduit la complexité des calculs et les optimise pour la description
des phénomenes qui surviennent au niveau du moteur triphasé [118].
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Figure 36 : Transformée de Park.
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Mathématiquement, la transformée de Park d’un courant triphasé lap,c €t une tension triphasee

Vap,c est décrite par I’équation (29).

Tel que la matrice de transformation [T] est représentée par 1’équation (30).

[lo.al = [T].[1ab.c] (29)
[Vaa] = [T].[Vapcl

cosd,  cos(6, — 2?”) cos(6, — 4?”)
(30)

_siné, —sin(es—%”) —sin(es—%”)
1

Dans le cas ou 6s, qui est I’angle entre le stator et I’axe d, est nul alors la matrice de

transformation [T] devient la matrice [C], appelée matrice de Concordia. L’opération de la
transformation de Park devient alors la transformée de Concordia comme le montre la figure 37 et la

matrice [C] s’écrit dés lors comme montré dans 1’équation (31).

Dans ce cas, les axes d et g deviennent les axes a et j.
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Figure 37 : Transformée de Concordia.
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La matrice de rotation [R(6s)] assure le passage du vecteur de courant du statorique projeté
dans un repére lié au stator [l 15]7 vers le vecteur projeté dans le repére d-q” [ig iq]" tel que le
montre I’équation (32).

Avec la matrice de rotation [R(0s)] s’écrit comme montré dans 1’équation (33).

[R(4,)] = [ on’ COS@S} (33)

—cosd, sing;

D’autre part, la transformation des courants du rotor est quant a elle donnée par la relation
matricielle décrite par I’équation (34). Sachant que 6, représente I’angle entre le rotor et I’axe d.

ir,dq = R[(as - er)]- I r.af (34)

Quand la transformée de Park est appliquée sur le systéme ‘af” de Concordia, les composantes
d et q sont obtenues a travers la relation décrite par 1’équation (35).

ly | [ cosd, sing, || la (35)
lqy| |[-sing, cosg, ||,

Sachant que ces composantes sont stationnaires par rapport au rotor et que le vecteur de
courant du stator tourne a la fréquence angulaire ws, il est alors possible de déduire 1’angle &, entre le
stator et I’axe d.

Il est aussi possible de déduire a partir de (35) les modules des composantes du courant |, et
de la tension V,sde Concordia tel que montré dans 1I’équation (36).

[Vag| =1 +15° (36)
r\/a‘ﬂ‘:ﬂfgaz +Vﬂ2

Il faut noter que la transformée de Concordia est similaire a la transformée de Clarke mais la
transformée de Concordia admet 1’avantage d’étre unitaire. En effet, le probléme de la transformee
de Clarke est qu'elle n’est pas orthonormée mais uniquement orthogonale, ce qui ne permet pas de
conserver la puissance instantanée. Ainsi, les puissances calculées apres la transformée de Concordia
sont conservées par rapport a ceux du systeme initial, ce qui n'est pas le cas de la transformée de
Clarke. La transformée de Concordia est donc une matrice de Clarke que I'on rend orthonormée.
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Classiquement, on utilise les modules numériques des composantes de Park et de Concordia
(36). Cependant, pour évaluer les indicateurs géométriques a partir de ces composantes, on se propose
de les dessiner les unes en fonction des autres pour obtenir leur motif bidimensionnel comme montré
dans la figure 38. Ainsi, dans les conditions idéales d’un systéme en bon état de fonctionnement, la
trajectoire des courants I, et 15 obtenus a partir de la transformée de Concordia se présente sous la
forme d’un cercle. En revanche, le motif des courants lq et Iq issus de la transformée de Park est sous
la forme d’une ellipse.

L1 ILa

I

(a) (b)
Figure 38 : Motif des composantes de (a) Concordia et (b) Park dans les conditions idéales.

Etant donné que les courants du stator issus des transformées de Park et de Concordia
contiennent I’information de vitesse qui est affectée par 1’état des engrenages comme démontré dans
le chapitre précédent, les motifs géométriques de ces transformées offrent des informations précieuses
pour la détection des défauts. Ainsi, bien que ces transformées soient de nature linéaire, I’apparition
d’un défaut se manifeste par la déviation des motifs associés ce qui n’est pas forcément le cas des
courants bruts. Ceci €tablit alors une nouvelle méthode pour la détection des défauts d’engrenages a
partir des courants électriques [118].

11.2. Propriétés géométriques de Frenet-Serret

Les indicateurs issus des propriétés géométriques de Frenet-Serret reposent sur les notions de
géométrie différentielle. La géométrie différentielle des courbes spatiales s’intéresse aux courbes
tridimensionnelles qui sont des trajectoires dans un espace euclidien en trois dimensions (3D). On
cherche alors a obtenir certaines propriétés géométriques de ces courbes qui peuvent servir en tant
qu’indicateurs pour la surveillance des défauts. Vu que ces propriétés sont définies a partir de la
géométrie différentielle, cette approche est considérée comme étant 1’¢tude des propriétés locales des
courbes en utilisant les techniques de calcul différentiel. Les propriétés locales d’une courbe sont les
propriétés qui dépendent uniquement du comportement de la courbe au voisinage d’un point. C’est
pour cette raison que les courbes considérées par la géométrie différentielle sont définies par des
fonctions qui peuvent étre différenciées par un certain nombre de paramétres [119].
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Les fonctions différentielles représentent un moyen naturel pour définir une courbe a laquelle
les méthodes de calcul différentiel peuvent étre appliquées et permettant ainsi d’étudier les propriétés
géomeétriques a partir de la géométrie différentielle. Comme exprimé dans 1’équation (37), soit f une
fonction réelle dans R qui associe une variable réelle t dans R a sa fonction f(t) tel que R symbolise
un ensemble de nombres réels [120].

f:R->R (37)
t—f(t)

La fonction f est dite différentiable si elle est dérivable dans tous les ordres et si ses dérivées
sont continues dans tous les points de t dans R. Comme le montre 1’équation (38), considérons un
intervalle | ouvert de R et ¢ une fonction de | dans R® tel que ¢ représente un ensemble de triplets de
nombres réels c1, 2 et ¢z dans R qui sont des fonctions différentiables dans t.

c:1->R® (38)
t — (ca(t), c2(t), ca(t)

Ainsi, la fonction c est considérée comme étant une courbe différentielle paramétrée et la
variable t constitue le paramétre de cette courbe. En effet, la courbe ¢ représente chaque t dans I en
tant que point c(t)= (c1 (), ¢z (t), cs (1)) dans R® de telle sorte que ces triplets de fonctions soient
différentiables. Une courbe dans R®est donc la trajectoire suivie par un point ¢ en mouvement et a un
tdonné, ce point est situé a (1 (t), c2 (t), cs (t)) dans R®. Etant donné que c1, ¢2 et ¢s sont différentiables,
alors il existe ¢’1 (t), ¢ 2 (t), ¢ '3 (t) qui sont les dérivées premiéres de ci, €2 et c3 respectivement. Si on
considere que t est le temps, on obtient un vecteur (c 1 (t), ¢ 2 (t), ¢ ’3(t)) tangent a la courbe c au point
c(t) qui peut étre défini comme étant la vélocité instantanée au point c(t) tel que exprimée dans
I’équation (39).

c’'(t) = (c’1(b), c2 (1), c’3 (1)) (39)

Ainsi, la vitesse instantanée de ¢ a t est définie comme étant la norme de la vélocité ¢’(t)
comme le montre 1’équation (40) et représente une fonction a valeur réelle dans 1’intervalle |.

llc’@)|| :\/0’12(t)+c’22(t)+c’32(t) (40)

Afin d’établir I’étude différentielle de la géométrie d’une courbe du point de vue du calcul, il
est important qu’il existe une ligne tangente a chaque point t dans I’intervalle I. Ceci équivaut a dire
que les vecteurs de la vélocité instantanée (32) de la courbe doivent étre tous différents de zéro, tel
que c¢’(t) # 0 pour t dans I, de fagon a ce que la courbe en question ne posséde pas d’angles ou de
sommets. Ainsi une courbe paramétrée différentielle satisfaisant cette condition est dite réguliére.
Dans cette étude, on ne considere que les courbes parameétrées différentielles régulieres [121].
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Dans les cas ou on est intéressé par la trajectoire de la courbe et non pas par sa vitesse, il est
possible d’ignorer la vitesse d’une courbe ¢ et de la reparamétrer en une courbe ¢ qui possede une
unité de vitesse tel que ||¢’(t)]| = 1. Ainsi, quand la courbe c est réguliére dans R3alors il existe une
reparamétrisation de c tel que ¢ posséde une vitesse unitaire. Dans ce cas, ce nouveau parametre
naturel est appelé longueur d’arc. Il est possible de réaliser la représentation paramétrique d’une
courbe en utilisant sa longueur d’arc en tant que parametre pour simplifier plusieurs calculs.
Cependant, on a fait le choix de ne pas se focaliser sur la longueur d’arc en tant que paramétre mais
de considérer une vitesse arbitraire. En effet, il est généralement inadéquat d’utiliser la longueur d’arc
vu que cela implique le calcul de I’inverse d’une fonction définie en tant qu’intégrale [119].

Afin de résoudre les problémes géométriques imposés par la géométrie différentielle des
courbes spatiales, 1’approche la plus pratique consiste a trouver un systéme de coordonnées qui soit
relativement adapté au probléme en question. Ainsi, le repére de Frenet-Serret représente un systeme
naturel de coordonnées qui s’avere étre adapté a 1’étude des propriétés locales d’une courbe au
voisinage d’un point. Ce repére constitue donc un cadre adéquat a utiliser afin de repérer et
caractériser la courbe. A la différence d’une référence globale comme le repére Euclidien, le repére
de Frenet-Serret est un repére local permettant de décrire facilement et précisément les propriétés
locales d’une courbe donnée. 11 est donc possible de le considérer comme étant un repére de référence
en mouvement fournissant un systeme de coordonnées locales a chaque point de la courbe. Cette
caractérisation locale permet alors d’étudier les propriétés géométriques au voisinage de chaque point
de la courbe étudiee.

Comme le montre la figure 39, le principe du repére de Frenet-Serret est qu’il s’agit d’un
systeme de coordonnées naturelles qui associe trois vecteurs unitaires a chaque point p : le vecteur
tangent T(t), le vecteur normal N(t) et le vecteur binormal B(t).

Plan osculateur

N(t) C

T(t)

B(t)

Plan rectifiant

Figure 39: Les vecteur tangent T(t), normal N(t) et binormal B (t) ainsi que leurs plans associés du
repére Frenet-Serret.
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Le repere de Frenet-Serret représente un triedre en mouvement qui regroupe trois vecteurs
unitaires mutuellement perpendiculaires associés a chaque point p de la courbe en question. Ainsi, le
vecteur tangent T(t) a un point p indique la direction vers laquelle le point p se dirige. Ensuite, le
vecteur normal N(t) sert a décrire tout changement dans la direction du vecteur tangent au point p.
Enfin, le vecteur bionormal B(t) au point p est orthogonal aux vecteurs normal et tangent. Le plan
regroupant le vecteur normal N(t) ainsi que le vecteur binormal B(t) est appelé plan normal. Le plan
rectifiant représente le plan qui contient le vecteur binormal B(t) et le vecteur tangent T(t). Enfin, le
plan contenant le vecteur normal N(t) et le vecteur tangent T(t) est appelé plan osculateur. Etant donné
que le vecteur binormal B(t) est orthogonal aux deux autres vecteurs, il est possible de se baser
uniquement sur ce dernier pour définir complétement le plan osculateur.

Concrétement, si on considére une courbe différentielle paramétrée réguliére c¢ (38), le vecteur
tangent T(t) permet de pointer dans la direction de mouvement de ¢ dans chaque point p définissant
ainsi la direction de la courbe telle que exprimée par 1’équation (41).

c'(t)
le* @

Le vecteur N(t) défini par I’équation (42) est toujours normal a la direction de mouvement de
c au point p et permet de mesurer la fagon avec laquelle la courbe effectue une rotation dans R3. Il
donne alors une indication sur la direction vers laquelle la courbe c tourne a chaque point p.

T'(t
N(t) = —
@l
Enfin, le vecteur binormal a la courbe ¢ au point p s’exprime en tant que produit vectoriel,
noté « x », des deux autres vecteurs tel que le montre 1’équation (43). Ce vecteur indique la rapidité
avec laquelle la courbe s’¢loigne du plan osculateur au point p.

T = (41)

(42)

B(t) = T(t) x N(©) (43)

Le principe des formules de Frenet-Serret consiste a exprimer les vecteurs tangent T(t), normal
N(t) et binormal B(t) en fonction de leurs dérivées respectives T’(t), N’(t) et B’(t). Ces formules
regroupent toutes les propriétés géométriques des courbes spatiales et permettent d’optimiser le calcul
des propriétés des courbes. Comme exprimé dans 1’équation (44), les trois formules de Frenet-Serret
données sous forme matricielle font intervenir la courbure k(t) et la torsion t(t) de la courbe c au point
p [119].

T'(t) 0 k(t) 0 [[T()
N't) [=llc'@) | -<(t) 0  z(t)|| N(t) (44)
B'(t) 0 —z(t) 0 || B()
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La premiere equation de Frenet-Serret tel que T’(t) = k(t) N(t) permet de définir la courbure
k(t). La courbure k(t) de la courbe c au point p indique la rapidité avec laquelle la courbe s’éloigne
de la ligne tangente au voisinage de p. Elle mesure le changement par rapport a la tangente de la
courbe et autrement dit la déviation par rapport a la rectitude. La courbure est une indication du degré
avec lequel la trajectoire se courbe & un point donné par rapport a la tangente. Elle est donc nulle
quand la trajectoire est rectiligne (une trajectoire en ligne droite ne possédant pas de courbure) et
augmente positivement a mesure qu’elle se courbe.

D’autre part, la troisiéme équation de Frenet-Serret tel que B’(t) = - t(t) N(t) permet d’établir
la torsion 1(t). Etant donné que la torsion t(t) de la courbe peut s’effectuer dans les deux sens du plan
osculateur, cette quantité peut aussi bien étre positive que négative. Cependant, en se basant sur le
signe négatif de la troisieme équation de Frenet-Serret, la torsion possede le sens positif vers la droite
par convention. La torsion permet d’indiquer le degré avec lequel la courbe se tord par rapport au
plan osculateur. Ainsi, elle mesure combien la courbe dévie par rapport a une courbe plane. En effet,
si la courbe c est plane alors son plan épouse le plan osculateur et dans ce cas la torsion est nulle vu
que le vecteur binormal B(t) est perpendiculaire au plan osculateur et vu la définition de la troisieme
équation de Frenet-Serret [120].

Les définitions du vecteur normal N(t), binormal B(t) et tangent T(t) ainsi que de la courbure
k(t) et la torsion t(t) permettent d’établir les propriétés géométriques des courbes spatiales. Ces
propriétés fournissent I’information relative au comportement local de la courbe étudiée. Elles
peuvent étre exprimées en fonction de la courbe ¢ a vitesse arbitraire en se basant sur la définition du
vecteur tangent (41). Il est donc possible d’estimer les propriétés géométriques locales uniquement a
partir de la connaissance de la courbe c. Ceci établit le principe de base de I’étude locale des courbes
spatiales et de leurs propriétés géométriques riches en information comportementale qui peut étre
appliqué dans I’analyse des courants électriques triphasées.

Mathématiquement, le courant triphasé du moteur électrique noté i(t) consiste en trois
composantes séparées ii(t), io(t) et is(t) relatives a chaque phase. Chacune de ces composantes
représente une onde sinusoidale de méme fréquence d’alimentation fs. Comme le montre 1’équation
(45), un signal de courant triphasé i(t) peut étre représenté en matrice de trois colonnes de données
ou chaque colonne correspond a une phase du courant.

i,()] [ Asin@zft+e)
i(t) =| i,(t) |=| Aysinzft+p,) (45)
i,(t) | | Aysin2z it +py)

Tel que pour j € {1, 2, 3}, A représente les amplitudes respectives des trois phases et ¢; leurs

phases a I’origine respectives décalées de 120 degrés (2?71 radians).
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L’équation (45) montre clairement que I’expression du courant i(t) répond aux criteres de la
definition de la courbe paramétrée c(t) (38). Ainsi, le courant électrique triphasé est considéeré comme
étant une courbe paramétrée différentielle réguliere avec la variable t représentant le temps en tant
que son paramétre. Il est donc possible d’appliquer 1’étude de la trajectoire des courbes spatiales sur
le courant triphasé i(t) et d’exploiter leurs propriétés géométriques dans le but de caractériser le
comportement du courant.

Comme le montre I’exemple la figure 42 (a), la représentation classique du courant électrique
triphasé i(t) s’effectue en fonction du temps t. Dans ce cas, ces composantes i1(t), i2(t) et iz(t) sont

sous la forme d’ondes sinusoidales, avec une amplitude A = A1 = A>= A3 = 1 et des phases [¢1, 2, @3]
2w 4m . , , , . . .

= [O,?, Y ], qui sont tracées séparément en fonction du temps t. Cependant, il est possible de

représenter le méme signal i(t) dans I’espace euclidien tridimensionnel de sorte a ce que chaque

composante suit un axe de ’espace (X, y, z) comme le montre la figure 40 (b). Ainsi, dans le cas ideal

ou I’amplitude et la phase restent constantes, il est clair que le courant posséde une trajectoire sous la

forme d’une ellipse quand représenté dans I’espace euclidien tridimensionnel [121].

i1(t) 12(t) i3(t)

1.0
1.0
. ( \\\\\
i1(t) 0 N ‘\\
-1.0 .
S S
10 \\\ /’//
™ 10
0 N 0
12()
-1.0 -1.0 13(1)

t(s)

(a) (b)

Figure 40 : Les différentes représentations des composantes du courant triphasé (a) en fonction du
temps, (b) dans un repere euclidien tridimensionnel.

En se basant sur les équations de Frenet-Serret (44), la trajectoire elliptique du courant
électrique triphasé du moteur dans le repére euclidien tridimensionnel est caractérisée par certaines
propriétés géométriques relatives a sa forme et a son comportement par rapport au plan osculateur.
Dans ce contexte, il est possible d’expliciter les équations de Frenet-Serret (44) en fonction de la
courbe du courant i(t) en effectuant un changement de variable basé sur la définition du vecteur
tangent [119]. Ainsi, les propriétés géométriques du repere de Frenet-Serret en fonction du courant
électrique i(t) s’écrivent comme le montre les équations (46) — (50). Ces équations ne sont
évidemment valables que lorsque leurs dénominateurs sont différents de zéro.
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T@t)= m (46)
NO = (47)
O~ [0 “
el = e (50)

Avec i’(t), i”’(t) et i””’(t) sont respectivement la dérivées premiére, seconde et tertiaire du
courant i(t), « x » symbolise le produit vectoriel et « . » représente le produit scalaire. A noter que
étant donné que le vecteur binormal B(t) est orthogonal aux vecteurs T(t) et N(t) (43), on peut se
focaliser uniquement sur ce dernier pour définir le plan osculateur et il est donc possible d’omettre le
calcul du vecteur tangent T(t) (46) et du vecteur normal N(t) (47) en tant que propriétés géométriques.

A partir de ces équations, il est possible de considérer i(t) comme le vecteur de position qui
définit la position d’un point p a chaque instant t de la trajectoire suivie. Ainsi, la longueur du vecteur
de position [|i(t)] tel que exprimée dans 1’équation (51), constitue une propriété géométrique
intéressante puisqu’elle fournit une indication sur la dimension de I’ellipse représentant la trajectoire
du signal du courant et elle indique donc la quantité du signal. En effet, les valeurs maximales et
minimales de ||i(t)|| sont respectivement les longueurs de I’axe semi-majeur vertical et semi-mineur
horizontal de I’ellipse qui peuvent étre déduites a partir de son évolution temporelle [121].

() I i (£)2 + 15 (62 +i5()2 (51)

= \inZSin 22 ft+ @)+ A2sin?2(2z ft + @,) + Ag2sin?(2x ft + )

Comme montré dans les équations (48), (49) et (50), afin de calculer les propriétés
géométriques qui nous intéressent, il est nécessaire de commencer par calculer les dérivées de la
courbe du courant i(t). Ainsi, la dérivée premiére i’(t) appelée vecteur de vélocité (39) s’écrit comme
le montre I’équation (52).
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1'1(t)

i’(t)= i'y(t) |=2xf, Azcos(27rfst+2?ﬂ)

i'3(t)

Ajcos(2r ft+ 4?”)

A cos(2r ft)

(52)

La dérivée seconde i’’(t) du courant est appelée vecteur d’accélération dans ce cas et elle

s’exprime comme montré dans 1’équation (53).

i"1(t)
i"(t)=]i",@t) | =27 f)?
1"3(t)

A sin(2x fGt)
. 2
Ay sin(2r fit + ?)

Agsin(2r fSt+4?7z)

(83)

Enfin, la dérivée tertiaire i*’’(t) du courant est appelée vecteur d’a-coup dans ce cas et elle est

exprimée par I’équation (54).

1"y (1)

(1) =] i) | (2 1,)°| Aycos(2r g+ 22

13(t)

A cos(2r fit)

Agcos(2r .t + 4?7[)

(54)

A partir des calculs précédents, on déduit les quatre propriétés géométriques recherchées.
L’expression du vecteur binormal B (t) du courant s’écrit comme montré dans les équations (55), (56)

et (57).
SOEICEGE
i) xi"(t) ||
Apsing-2T)
i) xi"(t) = (27 f)3| AA sin(%[)
] 2
_AiAQ sm(—?)J
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i) <i") = IO <O 12 -

= (1) xi"(6)-°(t) xi (1))

- (27rfs)3\/(A@2+ AaZ)Azzsin"‘(—%”)+(&A3)28in2(4§)

A noter que I’expression du vecteur binormal B(t) exprimée ci-dessus, est indépendante de
la variable t démontrant que ce dernier reste constant quand les amplitudes et les phases sont
constantes. Ainsi, ce vecteur occupe uniquement un seul plan de I’espace et ne change pas de plans
en fonction du temps. Le vecteur binormal B(t) donne une information sur le plan de la trajectoire
elliptique.

De méme pour 1’équation de la courbure k(t) qui est exprimée dans 1’équation (58) et cette
quantité dépendante du temps. La courbure x(t) permet de donner une indication concernant la forme
de la trajectoire elliptique.

Ji®) xi"®)|

y=-—~2_77 49

0= or )
\/<A2A3)2sin2(—2”)+(A&A3>2sin2(4”)+(A&A2)2sin2<—2”)

3 3 3 (58)

\/(ALZcos 227 11) + Ay2c0s2(27 .t + zg’f) + A2cos?(2r f b+ 4?”[))3

Finalement, en exprimant la torsion t(t) en fonction du courant triphasé comme le montre
I’équation (59) on trouve que son numérateur est égal a zéro. Ceci est en adéquation avec 1’expression
du vecteur bionormal vu qu’un signal idéal reste dans le méme plan sans se tordre et donc la torsion
est nulle. La torsion t(t) permet d’indiquer tout changement survenant au niveau du plan osculateur.

QX)) »
SRNTTOFEGIE o0
(i'(t) xi"(t))i"(t)= 0 (59)

Ainsi, les proprietés géometriques que sont le vecteur binomal B(t), la courbure «(t) et la
torsion t(t) peuvent servir en tant qu’indicateurs pour la detection des defauts d’engrenages en
utilisant le courant électrique triphasé. L’algorithme pour implémenter ces équations ainsi que les
indicateurs issus des transformées de Park et de Concordia est présenté dans la section Ill. On
présentera dans la section suivante les indicateurs classiques utilisés dans la bibliotheque
d’indicateurs afin de les comparer avec les indicateurs géométriques proposés.

11.3. Indicateurs classiques des défauts
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Aux cOtés des indicateurs géométriques précédemment présentés, de nombreux indicateurs
classiquement utilisés dans la littérature sont détaillés dans cette sous-section. Ces indicateurs ne sont
pas forcément dédiés a la détection des défauts d’engrenages puisque certains d’entre eux sont relatifs
aux défauts mécaniques du moteur ou encore les défauts électriques. Les indicateurs traités
comprennent alors les défauts du réducteur de fagcon globale comme présenté dans la section 1l du
premier chapitre. Ces indicateurs sont de différentes natures et représentent les signatures de défaut
les plus typigquement utilisés dans la littérature comme les indicateurs statistiques et les fréquences
caractéristiques des défauts [122].

En effet, ces indicateurs représentent un cadre de référence dans lequel les indicateurs
géométriques proposés vont étre comparés afin d’évaluer leur pertinence, de démontrer leur capacité
de détection et d’établir leur validation en tant qu’indicateurs de défauts d’engrenages. L’objectif est
donc d’établir la sensibilité des indicateurs proposés par rapport aux indicateurs classiques plus
généraux. En outre, ces différents types d’indicateurs font partic d’une bibliothéque d’indicateurs
généralisée qui est congue dans le but d’étendre son utilisation pour la détection de différents types
de défauts ; des défauts mécaniques jusqu’aux défauts électriques.

Le premier indicateur classique est la fréquence caractéristique du défaut d’engrenages fqe

(28) qui est comme montrée dans 1’équation (60).
fie = fo £ mf, (60)

Avec fs la fréquence d’alimentation, m un entier tel que m € {2, 3, 4} et f; la fréquence de
rotation de I’arbre contenant le défaut.

La fréquence de désalignement fqes comme montrée dans 1’équation (61). Le désalignement
survient quand il y a un désaxage entre les arbres au niveau de 1’accouplement du train d’engrenages.
Dans la plupart des cas, ce défaut prend la forme d’une combinaison d’un désalignement radial
(décalage vertical entre les axes des arbres) et d’un désalignement angulaire (décalage de I’arbre d un
angle donné par rapport a un autre arbre), comme montré dans la figure 41. Il a été démontré que ce
défaut est visible sur le spectre du courant en tant que bandes latérales autour de la fréquence
d’alimentation situées a la fréquence fondamentale de rotation [123].

fas=fsxnf; (61)
Avec n un entier € {1, 2}. Ce qui implique dans certains cas une confusion avec fge (60).

e -

(a) Désalignement radial (b) Désalignement angulaire

Figure 41 : Défaut de (a) désalignement radial et (b) désalignement angulaire.
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Les fréquences caractéristiques du défaut d’excentricité comme exprimées dans les équations
(62), (63) et (64). En effet, il est possible que le moteur soit affecté par un décentrage du rotor par
rapport au stator pouvant se manifester en tant qu’oscillations importantes de couple. Le phénomeéne
d’excentricité peut €tre causé par un défaut de charge ou un défaut de roulement ou encore un défaut
d’assemblage incorrect des paliers.

Comme montré dans la figure 42, on distingue trois types d’excentricités. L’excentricité
statique survient quand le rotor est décalé du centre de I’alésage du stator alors qu’il conserve toujours
la rotation autour de son axe. On parle d’excentricité dynamique quand le rotor garde son
positionnement au centre de I’alésage tandis qu’il ne tourne plus autour de son axe. Enfin,
I’excentricité combinée est un phénomene qui associe I’excentricité statique et dynamique en méme
temps. Les fréquences caractéristiques spécifiques a ces défauts au niveau du spectre du courant
électrique ont été établies dans la littérature [124].
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(a) Excentricité statique (b) Excentricité dynamique (c) Excentricité combinée

Figure 42 : Défaut d’excentricité (a) statique, (b) dynamique et (c) combinée.

La fréquence caractéristique de 1’excentricité statique fexs s’exprime comme montrée dans

I’équation (62).
KN, (1
fexs f |: %} (62)

Avec Ny le nombre de barres du rotor, p le nombre de paires de pbles du moteur, k un entier
impair tel que k € {1, 3} et g le glissement du moteur tel queg = f=f f_ fr :
S

La fréquence caractéristique de 1’excentricité dynamique fexd est tel que montrée dans
1I’équation (63).

fexa = T [1i 2k(1- g)] (63)
La fréquence caractéristique de I’excentricité combinée fec est comme montrée dans
1I’équation (64).
fexc = f, [ﬁ M} (64)
p
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La fréquence caractéristique du défaut de rupture de barres du rotor fi, s’écrit tel que exprimée
dans 1’équation (65). Comme montré dans la figure 43, ce défaut situé au niveau du rotor fait partie
des problémes les plus récurrents au niveau du moteur asynchrone. La dégradation des barres entraine
une réduction notable du couple électromécanique et une augmentation des amplitudes des
oscillations de vitesse entrainant ainsi la vibration anormale de la machine. Ce phénomeéne est
cumulatif en fonction du nombre de barres cassées. Il a été démontré que cette défaillance provoque
des modifications dans les courants du stator qui induisent des harmoniques caractéristiques au niveau
du spectre du courant. Aussi, les amplitudes des raies correspondantes augmentent au fur et 8 mesure
que le nombre de barres cassées augmente [125].

fip = f(1£29) (65)

La fréquence caractéristique de rupture d’annecaux de court-circuit du rotor fra est comme
montrée dans 1’équation (66). La rupture d’anneaux ou de portions d’anneaux constitue un défaut
fréquent qui est principalement provoqué par les dilatations différentielles entre les barres et les
anneaux du rotor. Cette cassure est donc entrainée par une surcharge de couple ou la dégradation des
conditions de fonctionnement suite a la température, a la poussiere et a I’humidité. Cette défaillance
provoque un net déséquilibre dans la répartition des courants qui a été démontrée comme étant visible
au niveau du spectre du courant électrique du stator [126].

fro = o, £2nf, £20f, (66)

en —

Tel que fen correspond aux fréquences d’encoches comme exprimées dans 1’équation (67).

£, = f, [w + n}ngs (67)

Avec n un entier tel que n € {1, 2}.

T'oles magnetiques
du rotor

Conducteurs
rotoriques (barres) = =

Anncaux de con
circuit

Figure 43 : Schéma des barres et des anneaux de court-circuit du rotor [126].
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Les fréquences caracteristiques des défauts de roulements comme exprimées dans 1’équation
(68) - (71). Aux cOtés des engrenages, les roulements sont parmi les composants les plus sollicites
des réducteurs et représentent une source de pannes fréquentes. Dans la plupart des cas, la dégradation
se traduit par un écaillage d'une des pistes ou d'un élément roulant, produisant ainsi un choc a chaque
passage. Les roulements défectueux génerent des vibrations de fréquences égales aux vitesses de
rotation de chacun de leurs constituants tels que montrés dans la figure 44. 1l a été démontré que ces
vibrations affectent aussi le courant électrique du stator [123,127].

La fréquence caractéristique fspro du défaut de bague externe (BPFO pour Ball Pass

Frequency of Outer ring) comme exprimée dans 1’équation (68).

. N DB
f =f.+j—2f (1-——cos 68
BPFO = Is 12 ¢ ( DP B) (68)

Avec j est un entier tel que j € {1, 2, 3}, Ny est le nombre de billes du roulement, DB est le
diamétre des billes, DP est le diametre primitif du roulement (diamétre de la cage) et f est I’angle de
contact entre les billes et la cage du roulement.

La fréquence caractéristique fgpri du défaut de bague interne (BPFI pour Ball Pass Frequency
of Inner ring) comme montrée dans 1’équation (69).

-N DB
fepr = fi JTb fr(1+ ECOSﬂ) (69)

La fréquence caractéristique du défaut de billes f, est exprimée dans 1’équation (70).

2
. DP DBcos g
fp=f+tj—1fFf|1-| —— 70
b sT) DB r{ ‘: DP :l ] ( )
La fréquence caractéristique du défaut de cage fc est montrée dans 1’équation (71).
f DBcos S
fo=Ff +Lt(1l-— 71
o= fot L U-—) (71)

Bague externe

Billes

Figure 44 : Constituants et dimensions du roulement.
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Le paramétre de dispersion du nuage de points du courant (j comme montré dans 1’équation
(72). Il s’agit d’un indicateur statistique qui a été établi comme étant relativement sensible aux défauts
au niveau de la charge comme les défauts d’engrenages [126].

N _ . —
@:szm )0 = 1) 72)
i=1 N

Avec j et | sont des entiers, tel que j, | € {1, 2, 3} et j # |, qui sont relatifs a chaque phase du
courant électrique, x est le signal du courant pour chaque itération i, « est la moyenne du signal et N
le nombre de données du signal.

La puissance active P, la puissance réactive Q et la puissance apparente S qui sont déduites de
(36) comme montrées dans les équations (73), (74) et (75).

Q=Vyl, —V,l, (74)
s=/P2+Q? (75)

Les puissances actives et réactives calculées sont normalisées par rapport a la valeur moyenne
quadratique pondérée (RMS) de la puissance apparente S et sont notées P’ et Q’. Ainsi, les valeurs
moyennes calculées de P’ et Q' sont notées mp et mq tel que exprimées dans les équations (76) et (77).
Il a été prouvé que ces indicateurs étaient sensibles a un large éventail de défauts [123].

13
m, :N—pvz_lp (v) (76)

1 &
mg, = N_ZQ '(v) (77)
q v=1
Le facteur de puissance cosg déduit de (73) et (75) exprimé dans 1’équation (78) et qui est un
indicateur sensible aux défauts électriques du moteur [126, 128].

CoS = g (78)

Les composantes symétriques directes des courants I, et des tensions Vp sont comme montrées
dans 1’équation (79). Elles sont basées sur la transformée de Fortescue qui consiste a substituer un
systéme triphasé déséquilibré par un systéme de grandeurs génératrices symétriques. Il s’agit d’un
indicateur de défauts électriques comme le déséquilibre d’alimentation et le défaut de court-circuit
[129].

1f%0ﬁ§b+¥h) (79)

1
V=3 (ntavetatvs)
Avec a = e/®™ est I’opérateur de Fortescue et i est le nombre imaginaire complexe.

De plus, de nombreuses amplitudes liées aux harmoniques impairs de la fréequence
d’alimentation sont intéressantes a surveiller et sont incluses dans la bibliotheque. Ces fréquences
vont de la troisieme harmonique 3fs jusqu’a la vingt-neuvieme harmonique 29fs.

Tous les indicateurs présentés dans cette section sont estimés, sélectionnes, extraits et
classifiés par I’algorithme proposé dans ce travail tel que détaillé dans la section suivante.
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II1. Algorithme d’estimation

Dans le cadre de la détection des défauts d’engrenages en utilisant le courant électrique dans
lequel s’inscrit ce travail, les indicateurs géométriques (issus des transformées de Park et Concordia
ainsi que des équations de Frenet-Serret) et les indicateurs classiques de défaut présentés dans la
section précédente sont implémentés et estimés. Cet algorithme d’estimation a été obtenu a travers
une approche modulaire qui repose sur I’implémentation séquentielle des différents processus qui le
constituent. Les opérations requises pour I’implémentation de cet algorithme ont été progressivement
introduites afin d’assurer le traitement des signaux ainsi que 1’estimation des indicateurs utilisés et ce
en accord avec la méthodologie de diagnostic utilisée dans la littérature. L’algorithme mis en ceuvre
pour le traitement des signaux électriques a mesurer, ’estimation des indicateurs en tant que
parameétres, leur sélection, leur extraction et leur classification pour la détection des défauts est
comme montré dans la figure 45. Dans cette section, il s’agit de détailler chaque étape constituant cet
algorithme.

Courants 4 -
3 Décomposition i ;
et tensions N modale | Transformeée » T“mfmne? s Compacité |-
triphasées empirique de Park l de Concordia 1
[Id'q ] Iid.j -
V’dq ‘-F'.‘l_ﬁ
4 | Filtrage d Dssess _|Equations de ol il
passe-bande l i l " |Frenet-Serret l - P
ir(t) i'(t) ()|l
is(t) (1) B() |
i3(t) i"(t) k(1)
t(t)
t,| Filtrage ' ’gal;Sformee |Indicateurs| | Détection
passe-bas | 31-5;‘;? "| classiques | |d'amplitude
Part ¢ Extraction Sélection
-~ K_moglxz + des attributs |+ des attributs {+—{Normalisation -
3 (PCA) (SBS)

Figure 45 : Schéma bloc de 1’algorithme d’estimation.
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La premicre étape de 1’algorithme d’estimation repose sur ’acquisition des courants et
tensions électriques triphasées sur lesquels se base ce travail. Le protocole expérimental associé a
cette étape ainsi que la configuration des bancs de test utilisés sont détaillés dans le chapitre suivant.

Les transformées de Park (29) et de Concordia (31) sont appliquées aux signaux acquis apres
leur traitement en utilisant la décomposition modale empirique (EMD pour Empirical Mode
Decomposition). Cette étape représente un processus de filtrage important afin d’obtenir des motifs
de Park et de Concordia pertinents a partir des signaux électriques relativement pollués par les
harmoniques de la fréquence d’alimentation.

La décomposition modale empirique a été proposée en tant que partie fondamentale de la
transforme de Hilbert-Huang aux c6tés de 1’analyse spectrale de Hilbert et elle représente une des
techniques de traitement de signal les plus puissantes [130]. En effet, contrairement a la transformée
de Fourier ou I’analyse en ondelettes telles que présentées dans le chapitre précedent, la
décomposition modale empirique subdivise tout signal oscillant en plusieurs fonctions a mode
intrinseque (IMF pour Intrinsic Mode Function). Ces fonctions ne sont pas analytiqguement fixes mais
elles sont en revanche déduites de facon localement adaptative a partir des données quand elles
respectent certains prérequis.

Une IMF représente une fonction qui satisfait trois conditions principales. D’abord, son
nombre d’extrema doit étre supérieur au moins de un ou égal a son nombre de changement de signe
(zero-crossing). Ensuite, la valeur moyenne de ses enveloppes définies par les minima et les maxima
locaux doit étre nulle. Enfin, le signal doit comprendre au moins deux extrema. La fonction IMF
constitue donc un mode oscillatoire simple intégré dans un signal donné et la décomposition de
I’EMD permet alors de I’extraire. Cette décomposition génére un nombre fini de modes IMF qui sont
presque orthogonaux les uns aux autres [131].

Ainsi, pour un signal discret x(t) la décomposition modale empirique peut étre représentée par
I’équation (80).

X(t) = i L+, (80)
i1

Avec l; est une collection de j modes IMF du signal tel que j est un entier allant de 1 jusqu’a
J et ry est la tendance résiduelle qui représente une composante polyndomiale d’ordre inférieur.

Les IMF résultantes regroupent différentes bandes fréquentielles partant des hautes fréquences
jusqu’aux basses fréquences tel que chaque composante successive contient des oscillations plus
lentes que la composante précédente. La méthode de décomposition est basée sur le calcul de la valeur
moyenne des enveloppes minimales et maximales afin d’obtenir les IMF et les résidus associés.

L’algorithme de I’EMD se présente comme montré en annexe et comme schématisé dans la figure
46.

84



Chapitre 111 : Indicateurs géométriques et algorithme d’estimation M.Frini
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Figure 46 : Diagramme de flux de I’algorithme de I’EMD.

Concretement, la décomposition de I’EMD appliquée a un signal donné se présente comme
montré dans la figure 47. Etant donné que la premiére IMF extraite lors de la décomposition oscille
le plus rapidement, il s’agit de celle comportant principalement les composantes hautes fréquences
intrusives qui polluent le signal du courant. La premiére IMF est donc retranchée du signal original
et le signal résultant est donc reconstruit avec le reste des IMF filtrées. Ainsi, ’EMD représente un
outil multi-résolution efficace afin de réduire le bruit haute fréquence introduit par 1’alimentation des
signaux électriques étudiés et assure I’estimation convenable des motifs géométriques des
transformées de Park et de Concordia.
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Figure 47 : Principe de la décomposition de ’EMD appliquée a un signal.

Suite a la décomposition modale empirique des signaux électriques, les courbes des motifs
géométriques obtenus dans la phase d’estimation des transformées de Park et de Concordia doivent
étre exprimées en tant que valeurs numériques afin d’établir leur comparaison avec le reste des
indicateurs qui sont de nature numérique. Ainsi, afin de convertir les indicateurs géométriques sous
la forme de valeurs numériques qui reflétent leurs informations et traduisent I’état du systéme, on se
propose de calculer la compacité de la répartition de leurs motifs respectifs comme exprimée dans
I’équation (81). Cette grandeur est dépendante de 1’état du systéme et elle évalue a quel point la
distribution du nuage de point de la courbe associée est compact [126].

N
Compacité = > (x; — ). (X —) (81)
j=0

Avec x;j est un point de données pour chaque échantillon j du signal, u est la valeur moyenne
du signal et N est le nombre total d’échantillons du signal.

Pour I’estimation des equations de Frenet-Serret, il est important de filtrer le signal du courant
électrique autour de la fréquence de défaut concerné afin de réduire les composantes bruyantes et
obtenir des formes d’ondes sinusoidales relativement propres. En effet, comme montré dans la section
précédente, le principe des propriétés de Frenet-Serret repose sur le fait que la trajectoire
tridimensionnelle du courant triphasé doit ressembler le plus possible a une forme elliptique. Le
filtrage passe-bande permet alors d’assurer ce prérequis.
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Le filtre utilisé est un filtre passe-bande a phase linéaire et a réponse impulsionnelle finie RIF
centré autour de la fréquence de défaut fqe. Ce genre de filtre est pratique & implémenter et possede
I’avantage de ne pas étre soumis aux effets de distorsion de phase [132]. Les fréquences de coupure
du filtre sont définies autour d’une bande passante réduite et choisie de facon a ce que la trajectoire
tridimensionnelle du courant soit une ellipse relativement nette.

Ensuite, en se basant sur les définitions des propriétés de Frenet-Serret (48) - (51), une étape
de différentiation est requise afin d’établir les dérivées temporelles pour le calcul des indicateurs
associés. Pour cette étape, un filtre de lissage et de différentiation a été utilisé. Ce filtre est considéré
comme étant un filtre différentiel (différentiateur digital) passe-bas a ordre élevé qui est concu dans
le but d’assurer la dérivée temporelle. Ce filtre dispose aussi d’un processus de lissage qui réduit
I’altération d’amplitude et le bruit haute fréquence introduit par 1I’opération de différention. Le retard
et le déphasage induit par cette opération est ensuite compensé en enlevant des échantillons [133].
Comparé a un filtre de différentiation de Savitzky-Golay classiquement utilisé pour assurer cette
opération et qui se base sur la régression polynomiale, le filtre utilisé offre un signal avec un meilleur
rapport signal sur bruit mais posséde un temps de calcul l1égérement plus important. De plus, les
coefficients du filtre utilisé sont tous des entiers (unités simples) mis a part un facteur d’échelle entier,
ce qui s’avere pratique dans certaines applications [134].

Ainsi, les signaux électriques traités sont ensuite utilisés pour 1’estimation des propriétés de
Frenet-Serret en se basant sur la définition de leurs équations. Leur estimation a été validée en utilisant
un signal synthétique a trois composantes qui a été simulé en y incorporant du bruit Gaussien, émulant
ainsi le courant électrique triphasé et les résultats obtenus correspondent aux valeurs théoriques
montrées dans la section précédente. Finalement, de la méme maniere que les motifs géométriques
de Park et Concordia, les compacités des motifs des indicateurs géométriques de Frenet-Serret sont
respectivement calculées.

Pour les indicateurs classiques de défaut, les signaux de courant et de tension acquis sont
filtrés en utilisant un filtre passe-bas. Ce filtre admet une fréquence de coupure fc = 1 KHZ définie
au-dela des harmoniques de la fréquence d’alimentation intrusives afin d’éliminer le bruit des
composantes hautes fréquences. Ensuite, la transformée de Fourier discréte combinée a une fenétre
de pondération de Hanning est effectuée sur les signaux électriques filtrés afin de passer dans le
domaine spectral. Suite a cela, les indicateurs classiques présentés dans la section précédente sont
calculés en se basant sur leur définition théorique. Enfin, I’algorithme proceéde a la recherche et a
I’extraction des amplitudes correspondantes aux fréquences caractéristiques implémentées donnant
ainsi les indicateurs classiques des défauts qui seront utilisés pour la comparaison avec les indicateurs
géométriques.

Les trois groupes d’indicateurs estimés passent ensuite par 1’étape de normalisation. Ainsi,
tous les indicateurs estimés sont regroupés dans une matrice de données et ils sont normalises par
rapport a I’amplitude de la fréquence fondamentale de 1’alimentation fs. En effet, les indicateurs étant
d’échelles différentes, il est nécessaire de les normaliser afin d’établir une échelle commune de
parameétres pour permettre leur sélection et leur comparaison.
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Aprés la normalisation, il s’agit d’effectuer les opérations de sélection des paramétres suivie
de I’étape de ’extraction de ces parametres. Le but de ces deux étapes est de dégager les indicateurs
les plus pertinents dans 1’optique d’établir une classification paramétrique convenable. En effet,
I’intérét de la sélection et I’extraction des attributs est de ne laisser directement qu’un sous-ensemble
précis de parameétres jugés comme étant les plus discriminants. Ces deux opérations sont importantes
car elles diminuent nettement I’erreur de généralisation du modele (et la variance par extension) en
enlevant les attributs non-pertinents et améliorent 1’efficacité du calcul en réduisant le nombre
d’opérations a effectuer. De plus, elles permettent d’éviter le phénomene du ‘fléau de la dimension’
qui rend les données éparses lorsque leur dimension est importante et fausse alors les résultats [135].

Il existe une nette distinction entre le processus de sélection des paramétres et celui de
I’extraction des paramétres. En effet, comme montré dans la figure 48, la sélection des parametres
retourne un sous-ensemble {Xi1,..., xim} de m données appartenant a I’ensemble d’origine {X1,..., xn}
de N données, tandis que I’extraction des paramétres crée de nouveaux parametres {yi,..., Yym} qui
représentent une fonction des données initiales de ’ensemble {X,..., xn}. Ainsi, dans notre cas, les
deux approches ont ét¢ combinées en se basant sur I’algorithme de sélection séquentielle rétrograde
(SBS pour Sequential Backward Selection) pour la sélection des indicateurs et 1’algorithme d’analyse
en composantes principales (PCA pour Principal Component Analysis) pour assurer leur extraction.

X4 VN [ X | I (T X 1
Xi1 1 y1 1
X2 X2 Xz
. ) XI2 E ) y2 = f -
X. y
| XN - | X s (LXN
(a) Sélection des parametres (SBS) (b) Extraction des parameétres (PCA)

Figure 48 : Différence entre (a) la sélection des paramétres du SBS et (b) I’extraction des
parameétres de la PCA.

L’algorithme de sélection séquentielle rétrograde fait partie d’un ensemble d’algorithmes
gloutons basés sur le principe d’effectuer un choix optimal local étape par étape. L’algorithme SBS
est utilisé pour réduire un espace d’attributs initial de dimensionnalité d a un sous-espace de
dimensionnalité s tel que s < d. Cet algorithme calcule d’abord la fonction critére J, appelée fonction
de qualité, de tous les parametres de d. La fonction J indique la qualité de la sélection en se basant
sur la pertinence des paramétres inclus. Elle est définie comme étant la dispersion des points des
parameétres divisee par leur compacité (81) tel que exprimée dans les équations (82) et (83) [136].

J_ Dispersion

= — (82)
Compacité
- - N t
Dispersion = > (1—9;).' (1« -9;) (83)
=0
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N 4.
Avecg; = Zﬂ , 4 est la valeur moyenne des parametres et N est le nombre de parametres.
J ~ N 1
j=

Ainsi, chaque parametre est éliminé un a la fois, la fonction de qualité J est calculée pour tous
les sous-ensembles avec d-1 parameétres et le paramétre le moins pertinent est écarté. Ensuite, chaque
parameétre faisant partie du sous-ensemble d-1 restant est éliminé a chaque fois et le parametre le
moins pertinent est rejeté pour former un sous-ensemble de d-2 paramétres. Cette procédure continue
jusqu’a ce qu’il ne reste qu’un nombre prédéfini de parametres a sélectionner [137]. Dans notre cas,
le nombre de paramétres choisi est de cing indicateurs.

L’algorithme du processus de sélection du SBS se présente comme suit et comme schématisé
dans la figure 49.

(1) Poserd ={d, ..., dn.}.

(2) Pour i décroissant de n jusqu’ a s tel que s <n,

(@) Prendre un élément de I’ensemble d et calculer la fonction de qualité J pour le reste du sous-
ensemble de cardinalité i-1 (d-1 parametres restants).

(b) Retourner I’¢1ément dans 1’ensemble d.

(c) Répéter les étapes (a) et (b) pour tous les éléments de d.

(d) Remplacer d par un nouvel sous-ensemble de cardinalité i-1 possédant la meilleure fonction de
qualité J (I’erreur la plus basse).

(e) Enregistrer le nouvel sous-ensemble s et sa valeur respective J(s) trouvés a I’itération i.

(3) Affecter i = i-1 jusqu’a atteindre S,

(4) Sélectionner et retourner le sous-ensemble enregistré ayant la meilleure fonction de qualité J.

O O O O Ensemble initial de d parameétres

- Enlever 1 parameétre de sorte a ce que
la fonction de qualité J soit optimale.

<
O (d-1) paramétres réstants

- Enlever n paramétres un a la fois

‘ ‘ s = (d-n) parameétres réstants

O - Sélectioner le sous-ensemble s de
parameétres ayant atteint la valeur
optimale de la fonction de qualité J.

Figure 49 : Processus de sélection des paramétres de 1’algorithme SBS.

Suite a la sélection des cing indicateurs les plus pertinents lors du processus sélectif du SBS,
’algorithme de I’analyse en composantes principales est appliqué sur ces parametres. En effet, afin
de permettre la représentation tridimensionnelle des données pour I’étape de la classification, la PCA
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est appliquée dans le but de réduire la dimensionnalité des parametres sélectionnés a une
dimensionnalité de trois indicateurs. L’analyse en composantes principales représente une procédure
statistique multivariée baseée sur la transformation orthogonale afin de convertir un ensemble
d’observations de variables possiblement corrélés en un ensemble plus réduit de wvariables
linéairement décorrélés appelées composantes principales. Le but de la PCA est la réduction de la
dimensionnalité des attributs étudiés en les remplacant par des variables images qui résument leur
information. Les variables issues de la PCA ne possédent donc pas de signification ou d’interprétation
physique [138].

L’algorithme de 1’analyse en composantes principales se présente comme montré en annexe,
comme le schématise la figure 50 et plus concretement présenté dans le figure 51.

Ensemble initial
de parameétres

r

Centralisation des
points des parameétres

. J

Calcul de 1a
matrice de covariance

=
Calcul des vecteurs
et des valeurs propres

r

Sélection des vecteurs propres
avec les meilleures valeurs propres

r

Projection des points sur les
vecteurs propres sélectionnés

r
Ensemble réduit de
composantes principales

Figure 50 : Diagramme flux de 1’algorithme de I’analyse en composante principale.

90



Chapitre 111 : Indicateurs géométriques et algorithme d’estimation M.Frini

1. Points de paramétres corrolés 2. Centralisation des points 3. Calcul de la matrice de covariance
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Figure 51 : Principe de I’analyse en composantes principales.

Les trois indicateurs précédemment sélectionnés a partir des algorithmes SBS et PCA sont
ensuite classifiés en utilisant 1’algorithme de partitionnement K-moyennes (K-means clustering) basé
sur la distance euclidienne. Comme montré dans le chapitre I, K-moyennes représente un algorithme
de classification non-supervisé concu pour la résolution des problémes de groupement sans
connaissance a priori. En se basant sur I’optimisation combinatoire via la minimisation d une fonction
objective, il effectue un processus d’ajustement alterné afin de former un nombre spécifique de
groupes de données, appelés classes ou clusters [139].

L’algorithme K-moyennes repose sur le principe de définir au départ un ensemble de K
centroides pour chaque classe en se basant sur une distance prédéfinie entre un point de donnée et un
centroide. L’étape suivante consiste a prendre chaque point appartenant a un ensemble donné et
I’affecter au centroide le plus proche. Quand il ne reste plus aucun point, un groupement préliminaire
est finalisé. L algorithme recalcule ensuite les K nouveaux centroides en tant que centres des groupes
résultants et une nouvelle affectation est réalisée entre le méme ensemble de points et le nouveau
centroide le plus proche. Cette boucle continue pour un certain nombre d’itérations et modifie
progressivement I’emplacement des K centroides jusqu’a ce que 1’algorithme minimise une fonction
objective et que plus aucune modification n’est effectuée. Dans notre cas, la fonction objective
consiste en une fonction d’erreur quadratique.

Ainsi, dans le cadre du diagnostic des engrenages, I’étape de classification K-moyennes
permet de classifier les indicateurs estimés et sélectionnés a travers I’algorithme d’estimation proposé
en deux classes de fonctionnement distinctes. La premiére classe représente les données des
engrenages a 1’état sain et la deuxieme classe fait référence aux données de 1’¢état défaillant des
engrenages.
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L’algorithme K-moyenne s’énonce comme montré en annexe, comme schematisé dans la

figure 52 et présenté de facon plus concrete dans la figure 53.

Données
non-groupe<¢es

Définition intiale
des centroides des groupes

b

Calcul de la distance des
points par rapport
a chaque centoide

+

A ffectation de chaque point
au centroide le plus proche

!

Mise a jour des centroides

Non

Minimisation de
la fonction
objective

Donnc¢es
groupc¢es

Figure 52 : Diagramme flux de 1’algorithme K-moyennes.
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Figure 53 : Principe de I’algorithme K-moyennes.
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IVV.Synthéese

Au cours de ce troisiéme chapitre, on a présenté dans les détails 1’approche proposée dans ce
travail et les différents outils utilisés dans le cadre du diagnostic des engrenages a partir des courants
électriques triphasés des moteurs. Ce chapitre s’est donc centré autour de la présentation des
indicateurs de défaut proposés d’une part et de I’algorithme d’estimation, de sélection et de
classification de ces indicateurs de I’autre part.

Ainsi, la premiére section de ce chapitre s’est articulée autour de la mise en revue des
indicateurs de défaut utilisés dans ce travail. Les indicateurs de défaut mis en ceuvre regroupent deux
familles distinctes d’indicateurs. La premiére famille représente les nouveaux indicateurs
géométriques proposés dans le cadre de la détection des défauts d’engrenages a partir des courants
triphasés. Ce sont des indicateurs qui exploitent I’information contenue dans les motifs des courbes
des signaux étudiés. Ces indicateurs sont les transformées de Park et de Concordia qui reposent sur
la représentation bidimensionnelle du courant triphasé ainsi que les indicateurs issus des propriétés
géométriques de Frenet-Serret qui se basent sur sa représentation tridimensionnelle.

La deuxiéme famille d’indicateurs implémentée dans ce travail représente les indicateurs
classiques les plus utilisés dans le domaine de I’industrie et de la recherche. Ces indicateurs
regroupent divers fréquences caractéristiques et harmoniques intéressantes pour la détection d’une
large panoplie de défauts. L’objectif derri¢re la mise en place de ces indicateurs est la construction
d’une bibliothéque d’indicateurs a application généralisée. Ces indicateurs font surtout office de cadre
de référence avec lequel les indicateurs géométriques proposés vont €tre compares dans 1’algorithme
afin de valider leur pertinence pour le diagnostic.

Enfin, la deuxiéme section de ce chapitre traite de fagon détaillée de I’algorithme d’estimation
qui a été implémenté et sur lequel repose ce travail pour permettre le diagnostic des défauts a partir
des courants triphasés. Il a donc été question de présenter les différentes étapes majeures qui
constituent 1’algorithme proposé. Ainsi, on a présenté les diverses techniques de traitement de signal
utilisées comme la décomposition modale empirique (EMD) et les filtres mis en place. Aussi, on a
détaillé les algorithmes construits pour I’estimation, la sélection des parametres (algorithme de
sélection séquentielle rétrograde SBS), I’extraction des paramétres (algorithme de 1’analyse en
composante principale PCA) et la classification des indicateurs (algorithme). Ceci permet finalement
d’aboutir a un ensemble d’indicateurs pertinents qui assurent la distinction entre 1’état sain et 1’état
defaillant des engrenages a partir du courant électrique du moteur triphase.

Le chapitre suivant s’oriente vers 1’application expérimentale de 1’algorithme ainsi établi. 1l
regroupe alors la présentation des protocoles expérimentaux établis au niveau des bancs d’essai
utilisés ainsi que la présentation des différents résultats expérimentaux de 1’algorithme proposé.
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I. Introduction

Dans le cadre du diagnostic des engrenages a partir des courants électriques triphasées du
moteur, on a défini dans le chapitre précédent les indicateurs utilisés dans ce travail. Comme vu dans
le chapitre précédent, la bibliothéque d’indicateurs implémentée regroupe les indicateurs
géométriques proposés ainsi que les indicateurs classiques de défaut qui sont appliqués dans ce
contexte.

Comme présenté précédemment, cette panoplie d’indicateurs est intégrée dans un algorithme
regroupant plusieurs opérations (I’acquisition et le traitement des signaux ainsi que 1’estimation , la
normalisation, la sélection, 1’extraction et la classification des indicateurs) dans le but de mettre en
ceuvre le diagnostic des engrenages a travers la distinction entre 1’état sain et le fonctionnement
défaillant. Dans ce chapitre, il est question de procéder a 1’application de I’algorithme proposé dans
un contexte expérimental concret afin de valider ses capacités de diagnostic en situation réelle.

L’application qui est détaillée dans ce chapitre a été réalisée sur deux cas applicatifs distincts
ayant chacun des configurations différentes et des types de défauts différents. La premiére application
de cet algorithme s’est effectuée a partir des données du banc de test GOTIX (GIPSA-lab) comprenant
un défaut d’usure naturelle des engrenages qui est apparu au bout de nombreuses heures de
fonctionnement sans initialisation artificielle de la défaillance.

La deuxieéme application qui constitue la validation de la méthode implémentée s’est déroulée
au niveau du banc de test du CUR (Centre Universitaire Roannais). Cette application regroupe
différents types de défauts initialisés artificiellement : défaut d’écaillage des engrenages, défaut de
rupture de dent d’engrenages ainsi que des défauts de bagues internes et externes de roulements. Ces
défauts sont alors étudiés séparément ainsi que de fagon combinée afin d’établir la validation de
I’approche proposée en termes de distinction entre les différentes natures de défauts rencontreés.

Ainsi, ce dernier chapitre regroupe les différents résultats expérimentaux relatifs a
I’application et aux validations réalisées dans le cadre de ce travail. La premiére section de ce chapitre
porte sur 1I’étude du banc de test GOTIX notamment en détaillant la configuration et le protocole
expérimentaux utilisés ainsi que la présentation et la discussion des résultats obtenus a plusieurs
niveaux. Enfin, la deuxiéme section concerne la validation expérimentale effectuée sur le banc de test
du CUR ainsi que la présentation du protocole expérimental et la discussion des résultats associés.

I1. Application expérimentale : Banc de test GOTIX

I1.1. Configuration et protocoles expérimentaux
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L’acquisition des signaux électriques triphases utilisés dans cette étude a été réalisée au niveau
du banc de test GOTIX! comme montré dans la figure 54. Le banc GOTIX représente un banc de
simulation dédié a la caractérisation des défauts d’engrenages dans les systémes mécaniques a
entrainement électrique. Ce banc de test est entrainé par un moteur asynchrone triphasé Leroy-Somer
P280 S-8 a quatre paires de pbles et comprenant un glissement g1 = 0.3%. Le moteur est doté d’une
puissance nominale de 45 KW, d’une fréquence d’alimentation de 50 Hz, d’une vitesse de rotation
nominale de 1540 tr/min, d’une tension d’alimentation de 380 V ainsi que d’un courant d’alimentation
nominal de 119.5 A. Aussi, le banc de test comprend un dispositif de freinage constitué d’un
générateur a courant continu Leroy-Somer de 45.3 KW de puissance nominale qui est commandé par
un onduleur Leroy-Somer DMV 2342,

Dans notre application, le moteur asynchrone tourne a une vitesse de rotation nominale de 735
tr/min et entraine deux arbres accordés par un train d’engrenages a un étage avec un nombre de dents
en entrée Nr1 = 57 et Nr2= 15 en sortie. Le pignon avec N1 dents admet un diametre extérieur de 44.5
mm et la roue avec Nr2 dents posséde un diamétre extérieur de 145.5 mm. Les termes « pignon » et
«roue » sont inversés du fait que ’ensemble travaille en multiplicateur. Le train d’engrenages
possede un rapport de multiplication ry tel que r1 = 3.8 et il est compose de dentures droites a axe
paralléle en acier cémenté. L’alimentation électrique du moteur est un onduleur Altivar 66 avec une
fréguence de synchronisme fs1 = 32 Hz. Ainsi, la vitesse de rotation est de fry = 470 tr/min avec un
couple de 200 Nm et le niveau de charge est donc approximativement de 20%. Cependant, vu que
I’expérimentation se déroule sur une période de temps importante, d’autres niveaux de charges ne
sont pas disponibles pour le moment.

Figure 54 : Moteur asynchrone triphasé et défaut d’engrenages du banc de test GOTIX™.

Comme montré dans la figure 55, les signaux de courant électrique triphasée sont mesurés en
utilisant trois pinces ampérométriques SC 1C 300A/1V avec une largeur de bande de 10 KHz et
I’acquisition des tensions électriques a été effectué via des sondes différentielles DP25 dotées d’une
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largeur de bande de 15 MHz. En amont du processus de calcul, une chaine synchrone OROS 38 est
utilisée pour 1’acquisition du signal avec une fréquence d’échantillonnage fe1 =25 KHz, une bande
passante de 10 KHz pour 25.6 Kéch/s et un temps d’acquisition tacqr = 80 secondes. Les fichiers de
données ont été dés lors subdivisés en 80 fichiers d’une durée tsig = 1s et avec 25000 échantillons
chacun.

L’expérience d’usure réalisée vise a dégrader naturellement des engrenages neufs via un essai
de fatigue sans initialisation artificielle du défaut tout au long de 7000 heures de fonctionnement
continu. Les conditions de fonctionnement sont stationnaires durant toute 1’opération du test. Ainsi,
les données de 1’état sain mesurées aux débuts de 1’expérimentation sont comparées a celles mesurees
aprés 7000 heures de fonctionnement ou le défaut d’usure y est plus prononcé. L’usure est
spontanément située au niveau de la roue avec N1 dents possédant la fréquence de rotation fi1 = 7.83
Hz. Ainsi, a partir de I’équation de la fréquence caractéristique du défaut d’engrenages (28), les
fréquences du défaut d’usure sont fee+ = 39.8 Hz et fge- = 24.17 Hz. Le filtre passe-bande utilisé pour
I’estimation des propriétés de Frenet-Serret est situé autour de la fréquence fge+. Plus spécifiquement,
les fréquences de coupure sont fc1 = 38 Hz et foo = 42 Hz afin de s’éloigner des composantes
fréquentielles de 1’alimentation qui sont plus prépondérantes aux alentours de fge-.

Alimentation
Onduleur | électrique Banc expérimental Usure d'engrenages
0 -60Hz 1
T Courant de I Fr——
l ligne R=67116=38
Friukand —
Accouplement 1 TS
Moteur Couple :
asynchrone Tt Accouplement2 200 Nm
triphasé de couple ;
55 kW Couplemétre
rotatif
Vitesse fixe :
470 tr/min

Niveau de charge : 20 %

Courant stator phase 1
Chaine d'acquisition 3
Courant stator phase 2
OROS 38 st | Calcul
Courant stator phase 3
v\

Acquisition des mesures

Figure 55 : Configuration expérimentale du banc de test GOTIX™.

Le projet GOTIX (http://www.gipsa-lab.grenoble-inp.fr/projet/gotix/) est géré par le GIPSA-lab a Grenoble,
France. Toutes les données produites sont gratuitement partagées sur demande. Ce projet est mené par Nadine
Martin, Pierre Granjon et Christine Serviére du groupe de recherche SAIGA ainsi que Xavier Laval et Denis
Faure-vincent de 1’équipe technique.

11.2. Résultats expérimentaux

11.2.a. Transformée de Fourier
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Les résultats de la Densité Spectrale de Puissance (DSP) a échelle logarithmique basée sur la
transformée de Fourier discrete avec une fenétre de pondeération de Hanning dans la bande de
fréquence [0, 100 Hz] de la phase 1 du courant mesuré en fonctionnement sain et defaillant sont
comme mo%rés dans les figures suivantes.
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Figure 56 : DSP a échelle logarithmique de la phase 1 du coutant a 1’état sain avec une fenétre de
pondération de Hanning dans la bande de fréquence [0, 100 Hz].
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Figure 57 : DSP a échelle logarithmique de la phase 1 du coutant a 1’état défaillant avec une fenétre
de pondération de Hanning dans la bande de fréquence [0, 100 Hz].

Comme montré dans la figure 56 et la figure 57, grace a I’utilisation de la DSP a échelle
logarithmique et au fenétrage de Hanning, on arrive a vérifier au niveau du spectre du courant
I’apparition de bandes latérales autour de la fréquence d’alimentation fs1 aux fréquences fge- et foe+
relatives a la signature caracteristique du défaut d’engrenages indiquant ainsi I’existence du défaut.

11.2.b. Indicateurs de défaut issus des transformées de Park et de Concordia
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Les résultats expérimentaux de I’estimation des motifs géométriques des transformées de Park
et de Concordia a I’état sain ainsi qu’a I’état défaillant sont comme montrés dans les figures suivantes.
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Figure 58 : Motifs de la transformée de Park en fonctionnement sain (bleu) et défaillant (rouge)
sans EMD.
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Figure 59 : Motifs de la transformée de Concordia en fonctionnement sain (bleu) et défaillant
(rouge) sans EMD.
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Figure 60 : Motifs de la transformée de Park en fonctionnement sain (bleu) et défaillant (rouge)
avec EMD.
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Figure 61 : Motifs de la transformée de Concordia en fonctionnement sain (bleu) et défaillant
(rouge) avec EMD.
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Comme montré au niveau de la figure 58 et la figure 60, les composantes de la transformée
de Park des courants ¢€lectriques triphasés dans 1’espace bidimensionnel pour les fonctionnements
sain et défaillant présentent une forme géométrique quasiment elliptique. En revanche, les
composantes de la transformée de Concordia des courants électriques triphasés dans 1’espace
bidimensionnel pour les états sain et défaillant sont de forme géométrique quasiment circulaire
comme montré dans la figure 59 et la figure 61.

Ce constat concorde avec la base théorique présentée dans le chapitre précédent et permet
d’établir le principe du diagnostic de I’état du systéme a partir de ces indicateurs. Cependant, étant
donné que les configurations expérimentales ne sont pas idéales, a cause de la présence de fluctuations
de courant, de couple et de vitesse malgré le fait qu’on soit en régime stationnaire, les motifs ne
possedent pas une forme circulaire ou elliptique parfaite. Ceci ne pose pas probléme pour la détection
étant donné que le motif géométrique sain est considéré comme référence fiable pour la comparaison
avec le motif du fonctionnement défaillant.

Comme le montrent la figure 58 et la figure 59, les composants de la transformées de Park et
de Concordia en utilisant le signal électrique brut sans recourir au processus de filtrage induit par la
décomposition modale empirique (EMD) possédent des motifs géométriques intersécants. Ainsi,
malgré la présence de quelques légeres déformations dans les motifs qui sont probablement liees a
I’apparition du défaut, les formes geométriques ne sont pas distinctement séparées a cause de la
présence des harmoniques hautes fréquences polluantes. Les motifs de Park et de Concordia basés
sur les signaux bruts ne sont donc pas concluants en termes de leur pertinence pour le diagnostic.

Cependant, comme montré dans la figure 60 et la figure 61, quand les sighaux électriques
triphasés sont prétraités en utilisant 1’algorithme EMD, les motifs geométriques bidimensionnels de
Park et de Concordia deviennent distinctement séparés. L’interprétation de ses motifs ainsi traités
permet des lors leur exploitation pour la détection des défauts. En effet, il est clair que les motifs
relatifs au fonctionnement défaillant possedent des déformations (particulierement au niveau des
cercles en pointillé tel que marqués sur les figures) quand ils sont comparés a ceux de 1’état sain.

Par ailleurs, il est important de noter que 1’écartement et la distance entre les motifs
géométriques des fonctionnements sains et défaillants des composantes de Park et de Concordia
n’intervient pas en tant que critére concluant pour la détection du défaut. En effet, le décalage et la
différence au niveau de la taille des motifs peut étre liée aux changements d’amplitudes des courants
électriques induits par la modification inévitable de la charge et de la vitesse entre les deux
expérimentations. En revanche, ce sont les déformations localisées au niveau de certains bords qui
constituent un critére discriminant. En effet, ’apparition du défaut d’engrenage se manifeste en tant
que déformation visible des motifs géométriques associeés.

Ces résultats expérimentaux permettent donc d’établir les motifs géométriques
bidimensionnels de Park et de Concordia en tant qu’indicateurs de défaut d’engrenages et justifie
ainsi leur implémentation au sein de 1’algorithme proposé dans le cadre du diagnostic des défauts
d’engrenages a partir du courant électrique triphasés du moteur.
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I1.2.c. Indicateurs de défaut issus des propriétés de Frenet-Serret

Les résultats expérimentaux de 1’estimation des indicateurs issus des propriétés de Frenet-
Serret a 1’état sain et a 1’état défaillant sont comme montrés dans les figures suivantes.
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Figure 62 : Signal brut ip du courant électrique triphasé en fonction du temps a 1’état sain.
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Figure 63 : Vecteur position i(t) en fonction du temps a 1’état sain.
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Figure 64 : Longueur du vecteur position |[i(t)|| en fonction du temps a 1’état sain.
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Figure 65 : Vecteur binormal B(t) en coordonnées cartésiennes en fonction du temps a
I’état sain.
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Figure 66 : La courbure «(t) en fonction du temps a 1’état sain.
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Figure 67 : La torsion t(t) en fonction du temps a 1’état sain.
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Figure 68 : Le vecteur position i(t) en espace tridimensionnel 3D a 1’état sain.
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Figure 69 : Le vecteur binormal B(t) en espace tridimensionnel 3D a 1’état sain.

1 .
™ 0 |
o
-1 4
1
1
© (0]
_1 _1
B2 Bl

Figure 70: Le vecteur binormal B(t) a échelle unité a I’état sain.
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Figure 71 : Signal brut iy du courant électrique triphasé en fonction du temps a 1’état

m\” == |
| \/\/v I b

U
R I

|
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
t[s]

Figure 72 : Vecteur position i(t) en fonction du temps a 1’état défaillant.
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Figure 73 : Longueur du vecteur position [|i(t)|| en fonction du temps a 1’état défaillant.
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Figure 74 : Vecteur binormal B(t) en coordonnées cartésiennes en fonction du temps a
I’état défaillant.
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Figure 75 : La courbure «(t) en fonction du temps en fonction du temps a 1’état défaillant.
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Figure 76 : La torsion t(t) en fonction du temps en fonction du temps a 1’état défaillant.
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Figure 78 : Le vecteur binormal B(t) en espace tridimensionnel 3D a 1’¢état défaillant.
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Figure 79 : Le vecteur binormal B(t) a échelle unité a 1’état défaillant.
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Comme montre dans la figure 63 et la figure 72, 1’étape de filtrage passe-bande autour de la
fréquence du defaut permet de réduire sensiblement les composantes fréquentielles du bruit contenues
dans le signal brut de courant électrique triphase comme le montre la figure 62 et la figure 71. Il en
résulte un signal électrique avec une forme d’onde sinusoidale relativement propre aussi bien en
fonctionnement sain qu’en fonctionnement défaillant. Ceci est d’autant plus visible quand ce signal
est représenté en espace tridimensionnel dans la figure 68 et la figure 77 ou il prend la forme d’une
ellipse relativement propre mais avec des amplitudes différentes. Le signal ainsi traité établit alors les
prérequis de la theorie de la courbe paramétrée réguliere rechercheés. Le signal de courant mesuré peut
des lors étre considéré en tant que vecteur de position i(t) comme I’implique la base théorique du
repére de Frenet-Serret.

La figure 64 et la figure 73 montrent que la longueur du vecteur de position ||i(t)|| posséde une
forme d’onde plus réguliére dans I’état sain. En effet, cet indicateur représente la quantité du signal
et ’apparition d’un défaut est vue comme un facteur qui augmente cette quantité de fagon visible.

D’autre part, le vecteur binormal en coordonnées cartésiennes montré dans la figure 65 et 74
admet une forme d’onde plus stable et réguliére apres 1’apparition du défaut. Quand il est représente
en espace tridimensionnel dans la figure 69 et la figure 78, ce vecteur manifeste un comportement
nettement distinct en suivant une trajectoire différente lors de I’apparition du défaut. Ce constat est
confirmé avec la représentation ‘dézoomée’ du vecteur binormal a 1’échelle unité comme montré dans
la figure 70 et la figure 79. Ainsi, a I’état sain, ce vecteur pointe globalement dans une direction qui
est plus paralléle au plan de la courbe i(t). Cependant, sa direction devient plus orthogonale au plan
de la courbe a 1’état défaillant. En effet, le vecteur binormal donne une indication sur 1’éloignement
par rapport au plan osculateur de la courbe. Quand un défaut apparait, la trajectoire devient plus
structurée et le vecteur binormal devient alors nettement moins désorienté sous I’influence du défaut
en question.

Concernant la courbure k(t) montrée dans la figure 66 et la figure 75, celle-ci posséde une
forme d’onde plus réguliere lors de I’apparition du défaut. En effet, étant donné que cette propriété
quantifie la déviation de la courbe par rapport a la rectitude, le défaut fait que la trajectoire associée
se courbe de fagon plus prononcée.

Finalement, par rapport a I’indicateur de torsion t(t), la figure 67 et la figure 76 montrent que
sa valeur est extrémement petite et trés proche de zéro ce qui est en accord avec la théorie. Cependant,
il y atrés peu de changements visibles au niveau de sa forme d’onde temporelle pour que ce soit
manifestement concluant. Ainsi, 1’évaluation convenable de cet indicateur en termes de détection du
défaut est dépendante du calcul de sa valeur de compacité et de la comparaison associée au niveau de
I’algorithme d’estimation.

Les résultats expérimentaux ainsi obtenus permettent de globalement valider les capacités des
indicateurs issus des propriétés de Frenet-Serret et justifier leur intégration a 1’algorithme
d’estimation proposé dans le cadre du diagnostic des défauts d’engrenages a partir des courants
électriques du moteur.

I1.2.d. Algorithme d’estimation
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Comme montré dans le chapitre précédent, en se basant sur le calcul du critére de qualité J
(82) de I’algorithme SBS, les cinq indicateurs les plus pertinents sélectionnés par 1’algorithme
proposé sont les suivants :
- La compacité de la transformée de Concordia du courant I,z (31).
- La compacité de la torsion z(z) (50).
- La compacité du vecteur binormal B(t) (48).
- Le module du courant de Concordia |l,4| (36).
- La valeur moyenne de la puissance réactive mq (76).

Le tableau 2 montre la comparaison entre les indicateurs sélectionnés et le reste des indicateurs
rejetés par groupe de cing. En effet, cette comparaison se base sur le processus de maximisation de
la fonction de qualité J (82) de I’algorithme SBS qui écarte progressivement les indicateurs les moins
pertinents en faveur des cinq indicateurs les plus pertinents. Ainsi, le tableau montre 1’amélioration
notable de la fonction de qualité J de la sélection au fur et a mesure que les indicateurs majoritairement
géométriques sont sélectionnés aux dépends de la plupart des indicateurs classiques.

Indicateurs rejetés Fonction
de qualité
J
Fréquences des défauts de 1.07
désalignement (61)
Facteur de puissance (78) 2.2
Dispersion du nuage de points du 4.42
courant (72)
Amplitudes des fréquences 12.53
harmoniques impaires de I’alimentation
Composantes symétriques directes du 39.62
courant (79)
Fréquences des défauts de roulement 49.31
(68) - (70)

Compacité du vecteur de position (51) 58.66
Fréquences de défaut d’engrenages (60) 72.48

Compacité de la transformée de Park 84.27
(30)

Compacité de la courbure (49) 105.45

Valeur moyenne de la puissance active 160.94
(76)

Module des tensions de Concordia (36) 233.77

Cing derniers indicateurs 233.77

selectionnés
Tableau 1 : Comparaison entre les indicateurs en se basant sur le critére de la fonction de qualite J.

Les résultats de la classification des indicateurs dans le cadre de 1’algorithme d’estimation
présenté dans le chapitre précédent sont comme montres dans la figure 80. Les trois composantes
montrées en tant qu’axes de la figure représentent les variables linéaires remplacant les cing
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indicateurs sélectionnés en se basant sur le processus d’extraction des parametres établi par 1’analyse
en composantes principales.
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Figure 80 : Classification des composantes de 1’algorithme d’estimation en fonctionnement sain
(bleu) et avec défaut d’usure d’engrenages (rouge) a la fréquence d’alimentation de 32 Hz et a 20%
de niveau de charge.

Les résultats expérimentaux de 1’algorithme d’estimation proposé comparent entre le
fonctionnement sain et le défaut d’usure naturelle d’engrenages a une fréquence d’alimentation de 32
Hz et un niveau de charge de 20 %. On constate que la classification des indicateurs sélectionnés
permet établir la distinction visible entre la classe du fonctionnement sain (couleur bleue) et la classe
du fonctionnement avec défaut d’usure d’engrenages (couleur rouge) des les premiéres itérations de
I’algorithme K-moyennes. Les deux groupes de nuage de points sont nettement séparés et
considérablement ¢loignés. L’erreur de classification relative a ce regroupement est donc nulle ce qui
démontre une excellente classification.

Ainsi, a partir de I’algorithme proposé a base des indicateurs géométriques (transformée de
Park et de Concordia ainsi que les propriétés de Frenet-Serret) principalement sélectionnés aux
depends des indicateurs classiques de défaut (comme la fréquence caractéristique du defaut
d’engrenages) et basés sur les signaux électriques triphasés du moteur, 1’on parvient a mettre en place
un processus efficace de diagnostic des engrenages.

Dans ’objectif de valider ces résultats, une campagne de mesures supplémentaire a été
réalisée afin d’appliquer 1’algorithme d’estimation sur une configuration expérimentale différente
avec des types de défauts et des niveaux de charges différents.

I11. Validation expérimentale : Banc de test du CUR

I11.1. Configuration et protocoles expérimentaux
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Afin d’évaluer la robustesse vis-a-vis de différents niveaux de charge et différents types de
défaut, I’algorithme d’estimation est validé en utilisant les données expérimentales issues d’un banc
de test au CUR (Centre Universitaire Roannais). Comme le montre la figure 81, ce banc de test est
destiné a la simulation des défauts d’engrenages. Le moteur asynchrone triphasé du banc posséde une
puissance nominale de 2.24 KW, une fréquence d’alimentation de 60 Hz, une tension d’alimentation
nominale de 280 V, un courant d’alimentation nominal de 7.5 A et une vitesse de rotation nominale
de 2850 tr/min. Le banc de test est équipé d’un frein magnétique ajustable électriquement afin
d’assurer deux charges distinctes : un faible niveau de charge a 25% et un niveau de charge important
a 75%.

Comme montré dans la figure 82, le moteur électrique est couplé a un train d’engrenages a
deux étages. Le premier étage en entrée du train d’engrenages comprend un pignon avec Z1 = 29 dents
et un diametre D1 = 25 mm ainsi qu’une roue avec Z, = 100 dents et un diamétre D, = 152 mm. Le
deuxiéme étage de sortie contient un pignon avec Zz = 36 dents et un diamétre Dz = 25 mm ainsi
qu’une roue avec Z4 = 90 dents et un diametre D4 = 152 mm. Le train d’engrenages travaille en mode
réducteur et son rapport de réduction r est tel que r. = 0.116. Par ailleurs, le réducteur comporte des
roulements ER-16KCL avec un nombre de billes de Ny = 8 billes, un diamétre de billes de 7.94 mm,
un diamétre primitif de 33.48 mm et un angle de contact proche du zéro.

Figure 81: Banc de test du CUR.

Dans notre cas, la fréquence d’alimentation adoptée est fs2 = 45 Hz pour une vitesse de rotation
de 2500 tr/min. La fréquence de rotation en entrée est donc frin = 13 Hz (Vr2in = 780 tr/min) et la
fréquence en sortie est froout = 5.22 Hz (Vr20ut = 313 tr/min). Les expérimentations ont été réalisées
moyennant deux cartes d’acquisition NI 9234 & 4 chaines d’acquisition £5V chacune pour les deux
niveaux de charge. Les conditions de fonctionnement sont stationnaires durant toute 1’opération de
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test. Pour la mesure du courant électrique triphasé, trois pinces ampérométriques SC 1C 300 A/1 V
dotées d’une bande passante de 10 KHz ont été utilisées. Trois sondes différentielles DP 25 possédant
une bande passante de 15 MHz ont été utilisées pour la mesure de la tension triphasée. Les
expérimentations se sont déroulés avec une durée d’acquisition de tacg = 10 S et une fréquence
d’échantillonnage fe> = 25 KHz. Le fichier de données a été apreés subdivisé en dix sous-fichiers avec
un temps tsig = 1 s pour chaque fichier.
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Figure 82: Configuration expérimentale du banc de test du CUR.

Comme le montre le tableau 1, plusieurs cas d’étude ont été traités en plus du fonctionnement
sain. Les cas E4 et E7 référent a des cas de défaut de billes et ils n’ont pas été étudiés dans ce travail
pour des raisons techniques. Ainsi, comme le montre la figure 83, un défaut d’écaillage ainsi qu’un
défaut de demi-dent cassée au niveau du pignon Zzont été artificiellement crées. A partir de 1’équation
de la fréquence caractéristique du défaut d’engrenages (28), les fréquences correspondantes a ces
défauts sont fgeo- = 35 Hz et fge2+ = 58 Hz. En outre, un défaut d’usure de bague externe (BPFO) et de
bague interne (BPFI) du roulement ont été artificiellement crées et combinés aux défauts
d’engrenages. A partir des équations des fréquences caractéristiques des défauts de roulement (68) —
(69), les fréquences correspondantes aux défauts de roulement sont fepro- = 40 Hz et fepro+ = 50 Hz
pour la bague externe ainsi que fgpri- = 42 Hz et fgpri+= 48 Hz pour la bague interne. Afin d’assurer
I’estimation convenable des propriétés de Frenet-Serret, le filtrage passe-bande utilise dans cette étape
admet les frequences de coupure fe1 =47 Hz et fo = 60 Hz afin d’éviter les harmoniques de la
fréquence d’alimentation qui sont plus prépondérants aux environs de fgez- et fapri-.

Le protocole expérimental des différentes acquisitions ainsi que les défauts associés sont
présentés dans le tableau suivant.

| Engrenages |  Roulements
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Cas Z1 Z Z3 Y BPFO BPFI
Sain Sain | Sain Sain Sain Sain Sain
E2 Sain | Sain Défaut Sain Sain Sain
écaillage
E3 Sain | Sain Demi-dent Sain Sain Sain
cassée
E5 Sain | Sain Sain Sain Sain Défaut
E6 Sain | Sain Sain Sain Défaut Sain
ES8 Sain | Sain Défaut Sain Sain Défaut
écaillage
E9 Sain | Sain Demi-dent Sain Sain Défaut
cassée

Tableau 2 : Protocole expérimental des défauts mesurés a partir du banc de test du CUR.

Figure 83 : Défaut d’écaillage des engrenages (a), défaut de demi-dent cassée d’engrenages (b) et
défauts de bagues interne et externe du roulement (c) artificiellement crées.

I11.2. Résultats experimentaux

Afin de valider I’algorithme d’estimation des indicateurs utilisés en se basant sur les mesures
de ce banc de test, on se propose d’évaluer sa robustesse Vis-a-vis de différents niveaux de charges et
de différents types de défauts d’engrenages, différents types de défauts de roulements ainsi que des
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défauts d’engrenages combinés a des défauts de roulements. Les résultats expérimentaux de
I’algorithme d’estimation concernent alors les cas suivants.

Fonctionnement sain, un défaut d’écaillage des engrenages (E2) ainsi qu’un défaut de demi-
dent cassée (E3) a une fréquence d’alimentation de 45 Hz avec des niveaux de charge de 25
% et de 75 %.

Fonctionnement sain, un défaut de bague interne de roulement (E5) ainsi qu’un défaut de
bague externe de roulement (E6) a une fréquence d’alimentation de 45 Hz avec des niveaux
de charge de 25 % et de 75 %.

Fonctionnement sain, un défaut d’écaillage des engrenages (E2) ainsi qu’un défaut de bague
interne de roulement (E5) a une fréquence d’alimentation de 45 Hz avec des niveaux de charge
de 25 % et de 75 %.

Fonctionnement sain, un défaut d’écaillage des engrenages combiné a un défaut de bague
interne de roulement (E8) ainsi qu’un défaut de demi-dent cassée combiné a un défaut de
bague interne de roulement (E9) a une fréquence d’alimentation de 45 Hz avec des niveaux
de charge de 25 % et de 75 %.

Les résultats associés a ces cas d’étude sont comme montrés ci-dessous.

I11.2.a. Etat sain, défaut d’écaillage des engrenages (E2) et défaut de demi-dent cassée (E3)
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Figure 84 : Classification des composantes de I’algorithme d’estimation entre 1’état sain
(bleu), le défaut d’écaillage des engrenages E2 (rouge) et le défaut de demi-dent cassée E3
(vert) a une fréquence d’alimentation de 45 Hz et 25 % de niveau de charge.

116



Chapitre 1V : Applications expérimentales M.Frini

1

+ Sain
m 05 + E2
9 E3
§ 0
(V)]
(0]
o
E '05 + + + + + + + +
(e}
0
'1 X I
0 \ .
Composante 2 0.48 0.49 05 0.51 0.52 0.53 0.5

Composante 1

Figure 85 : Classification des composantes de I’algorithme d’estimation entre 1’état sain
(bleu), le défaut d’écaillage des engrenages E2 (rouge) et le défaut de demi-dent cassée E3
(vert) a une fréquence d’alimentation de 45 Hz et 75 % de niveau de charge.

Les cinq indicateurs les plus pertinents sélectionnés par I’algorithme dans le cas d’un niveau
de charge de 25% sont les suivants.
- La compacité de la transformée de Concordia du courant 1,z (31).
- La compaciteé de la torsion z(z) (50).
- La compacité du vecteur binormal B(t) (48).
- Ladispersion du nuage de points du courant £ (72).
- Lafrégquence caractéristique de désalignement fqss (61).

L’erreur de classification dans le cas a 25 % de niveau de charge est de 3.33 %.

Dans ce cas, la classification de 1’état sain et 1’état E3 se fait plus difficilement et elle admet
une erreur de classification. Aussi, la fréquence caractéristique de désalignement a été faussement
choisie comme indicateur pertinent.

Les cing indicateurs les plus pertinents sélectionnés par 1’algorithme dans le cas d’un niveau
de charge de 75% sont les suivants.
- La compacité de la transformée de Concordia du courant I,z (31).
- La compacité de la torsion z(z) (50).
- La compacité du vecteur binormal B(t) (48).
- Lafréquence caractéristique du défaut d’engrenages fqe (60).
- Lavaleur moyenne de la puissance réactive normalisee mq (76).

L’erreur de classification dans le cas a 75 % de niveau de charge est de 0 %.
Dans ce cas, la classification des trois états est excellente avec des classes distinctement

séparées et n’admet pas d’erreur de classification.
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111.2.b. Etat sain, défaut de bague interne de roulement (E5) et défaut de bague externe (E6)
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Figure 86 : Classification des composantes de I’algorithme d’estimation entre 1’état sain

(bleu), le défaut de bague interne de roulement E5 (rouge) et le défaut de bague externe de
roulement E6 (vert) a une fréquence d’alimentation de 45 Hz et 25 % de niveau de charge.
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Figure 87 : Classification des composantes de I’algorithme d’estimation entre 1’état sain
(bleu), le défaut de bague interne de roulement E5 (rouge) et le défaut de bague externe de
roulement E6 (vert) a une fréquence d’alimentation de 45 Hz et 75 % de niveau de charge.
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Les cinq indicateurs les plus pertinents sélectionnés par I’algorithme dans le cas d’un niveau
de charge de 25% sont les suivants.
- La compacité de la transformée de Concordia du courant I,z (31).
- La compacite de la torsion z(z) (50).
- Lafréquence caractéristique de la bague interne BPFI fapri (69).
- La troisiéme harmonique de la fréquence d’alimentation 3fs.
- Lavaleur moyenne de la puissance réactive normalisee mq (76).

L’erreur de classification dans le cas a 25 % de niveau de charge est de 10 %.
La classification entre les deux défauts de roulement E5 et E6 dans ce cas est relativement
difficile et I’erreur est assez importante. Aussi, la sélection des indicateurs est erronée.

Les cing indicateurs les plus pertinents selectionnés par ’algorithme dans le cas d’un niveau
de charge de 75% sont les suivants.
- La compacité de la torsion z(z) (50).
- La compacité de la transformée de Concordia du courant I,z (31).
- Lafréquence caractéristique de la bague externe BPFO (68).
- La fréquence caractéristique de la bague interne BPFI (69).
- Lavaleur moyenne de la puissance réactive normalisée mq (76).

L’erreur de classification dans le cas a 75 % de niveau de charge est de 6.66 %.
L’erreur de classification est moins importante que dans le cas précédent et la sélection des

indicateurs se révele plus logique.

I11.2.c. Etat sain, défaut d’écaillage des engrenages (E2) et défaut de bague interne (E5)
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Figure 88 : Classification des composantes de 1’algorithme d’estimation entre 1’état sain
(bleu), le défaut d’écaillage des engrenages E2 (rouge) et le défaut de bague interne de
roulement E5 (vert) a une fréquence d’alimentation de 45 Hz et 25 % de niveau de charge.
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Figure 89 : Classification des composantes de 1’algorithme d’estimation entre 1’état sain
(bleu), le défaut d’écaillage des engrenages E2 (rouge) et le défaut de bague interne de
roulement E5 (vert) a une fréquence d’alimentation de 45 Hz et 75 % de niveau de charge.

Les cinq indicateurs les plus pertinents sé¢lectionnés par 1’algorithme dans le cas d’un niveau
de charge de 25% sont les suivants.
- La compacité de la transformée de Concordia du courant I,z (31).
- La compacité de la torsion z(z) (50).
- La compacité du vecteur binormal B(t) (48).
- Lavaleur moyenne de la puissance réactive normalisée mq (76).
- La fréquence caractéristique de rupture de barres du rotor fr, (65).

L’erreur de classification dans le cas a 25 % de niveau de charge est de 3.33 %.

Dans ce cas, la classification des états E2 et E5 est plus difficile vu la présence d’un point
d’intersection qui induit une erreur minime de classification. Aussi, la sélection de certains indicateurs
est inexacte notamment la fréquence de défaut de rupture de barres de rotor.

Les cinq indicateurs les plus pertinents sélectionnés par 1’algorithme dans le cas d’un niveau
de charge de 75% sont les suivants.
- La compacité de la transformée de Concordia du courant I,z (31).
- La compacité de la torsion z(z) (50).
- La compacité du vecteur binormal B(t) (48).
- La fréquence caractéristique de la bague interne BPFI fgpr (69).
- La fréquence caractéristique de désalignement fqes (61).

L’erreur de classification dans le cas a 75 % de niveau de charge est de 0 %.
Dans ce cas, la classification des trois états est excellente et 1’erreur est nulle.
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I11.2.d. Etat sain, défaut d’écaillage des engrenages / défaut de bague interne (E8) et
défaut de demi-dent cassée / défaut de bague interne de roulement (E9)
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Figure 90 : Classification des composantes de 1’algorithme d’estimation entre 1’état sain
(bleu), le défaut d’écaillage des engrenages combiné a un défaut de bague interne de
roulement E8 (rouge) et le defaut de demi-dent cassée combiné a un défaut de bague interne
de roulement (vert) a une fréquence d’alimentation de 45 Hz et 25 % de niveau de charge.
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Figure 91 : Classification des composantes de 1’algorithme d’estimation entre 1’état sain
(bleu), le défaut d’écaillage des engrenages combiné a un défaut de bague interne de
roulement E8 (rouge) et le défaut de demi-dent cassée combiné a un défaut de bague interne
de roulement (vert) a une fréquence d’alimentation de 45 Hz et 75 % de niveau de charge.
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Les cinq indicateurs les plus pertinents sélectionnés par I’algorithme dans le cas d’un niveau
de charge de 25% sont les suivants.

- La compacité de la transformée de Concordia du courant I,z (31).

- La compacite de la torsion z(z) (50).

- La compacité du vecteur binormal B(t) (48).

- Lafréquence caractéristique de rupture de barres du rotor (54 Hz) (65).
- Lavaleur moyenne de la puissance active normalisée mp (76).

L’erreur de classification dans le cas a 25 % de niveau de charge est de 13.33 %.

Dans ce cas, la classification de I’état E8 et E9 se fait difficilement et I’erreur de
classification calculée est la plus importante de tous les cas étudiés.

De plus, certains indicateurs sélectionnés en tant que parametres pertinents sont erronés
notamment la fréquence caracteéristique de rupture de barres.

Les cinq indicateurs les plus pertinents sé¢lectionnés par 1’algorithme dans le cas d’un niveau
de charge de 75% sont les suivants.

- La compacité de la transformée de Concordia du courant I,z (31).
- La compacité de la torsion z(#) (50).

- La compacité du vecteur binormal B(t) (48).

- Lafréquence caractéristique de défaut d’engrenages fqe (60).

- Lafrégquence caractéristique du défaut de désalignement fues (61).

L’erreur de classification dans le cas a 75 % de niveau de charge est de 3.33 %.

Dans ce cas, la classification est nettement meilleure que dans le cas avec 25 % de niveau de
charge mais elle admet une erreur de classification entre 1’état E8 et E9.

La sélection est aussi clairement plus acceptable vu qu’on retrouve la fréquence
caractéristique du défaut d’engrenages mais elle contient des éléments erronés comme la fréquence
caractéristique du défaut de désalignement.
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V. Discussion des résultats

Globalement, les cas de fonctionnement défaillant regroupant le défaut d’écaillage (E2) et de
demi-dent cassée des engrenages (E3), les défauts de bagues interne (E5) et externe (E6) du
roulement ainsi que les deux combinaisons de défauts d’engrenages et de roulement (E8 et E9) sont
clairement détectables par rapport au fonctionnement sain au niveau de tous les résultats
expérimentaux de I’algorithme proposé. En effet, de fagon générale, la classification de 1’état sain et
de I’ensemble des ¢états défaillants est excellente avec des nuages de points distinctement séparés et
se produit sans erreur de classification. L algorithme proposé est donc capable de détecter 1’apparition
d’un défaut donné par rapport au fonctionnement sain quel que soit le niveau de charge appliqueé et
ce a différentes configurations. Ceci garanti donc les capacités principales de I’approche implémentée
en termes de détection des défauts par rapport a 1’état sain.

Cependant, on retrouve des erreurs de classification plus ou moins récurrentes au niveau de la
distinction entre les différents types de défaut rencontrés. En effet, cette erreur est maximale (13.33
%) dans le cas ou il y a le plus de défauts combinés en méme temps, particulierement & faible niveau
de charge. L algorithme a donc plus de difficulté a faire le tri de I’information spécifique a extraire
dans un environnement riche en dynamiques de défaut. Sachant qu’il s’agit du pire cas de figure, cette
erreur reste relativement acceptable car I’algorithme d’estimation arrive en grande partie a distinguer
entre de nombreux défauts mélangés en paralléle et assez proches en termes d’influence.

On constate aussi que, globalement, la classification des différents défauts est nettement
meilleure dans les cas de niveau de charge élevé par rapport aux cas ou le niveau de charge est faible.
En effet, on remarque une diminution notable de I’erreur de classification entre les deux niveaux de
charge, comme par exemple sa baisse de 10 % dans le cas sain, E8 et E9 quand la charge devient
élevée. Ceci est en concordance avec le principe physique qui fait que la dynamique du systéme soit
influencée par la charge et donc tout phénomene (comme les défauts) qui s’y produit se voit accentué
par I’¢1évation de celle-ci. En effet, lorsque le niveau de charge augmente, le pourcentage d’énergie
de déformation stocké dans les dentures et les roulements augmente ce qui se traduit par des
amplitudes de défaut plus importantes ainsi qu’un rapport signal sur bruit plus élevé que 1’algorithme
arrive a detecter.

Concernant les indicateurs de défaut, de fagon générale, les indicateurs géométriques proposes
ont €té majoritairement sélectionnés en tant qu’indicateurs pertinents par rapport aux indicateurs
classiques. Les exceptions sont la compacité de la transformée de Park (30), la compacité du vecteur
de position (51) et la compacité de la courbure (79) qui n’ont été sélectionné en aucun cas, ce qui
permet de les discréditer en tant qu’indicateurs peu fiables pour le diagnostic.

On remarque aussi la sélection de quelques indicateurs erronés en tant qu’indicateurs
pertinents dans certains cas comme la fréquence caractéristique de rupture de barres alors que ce
défaut n’existe pas. Cette erreur ne provient pas forcément du processus de sélection de 1’algorithme
SBS mais ceci émane probablement de la proximité de ces fréquences aux fréquences réellement
représentatives du defaut, particulierement suite aux décalages de la dynamique qui sont provoques
par les variations de charge, de phases et de vitesse.

Enfin, on constate que 1’indicateur géométrique de la compacité de la torsion z(z) (50) a été
souvent sélectionné dans la plupart des cas de figure. Cet état de fait combiné a sa valeur extrémement
petite et sa forme d’onde trés sensible font douter de son caractere discriminant. En revanche, la
compacité de la transformée de Concordia du courant I,z (31) et la compacité du vecteur binormal
B(t) (48) se révelent étre d’excellents indicateurs géométriques dans le cadre du diagnostic des défauts
d’engrenages a partir des courants électriques triphasés du moteur.
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e Conclusion

L’objectif principal de cette thése est d’établir le diagnostic des engrenages en se basant sur
les indicateurs géométriques a partir des signaux électriques triphasés des moteurs dans les systemes
a entrainement électrique. Le travail rentre dans la thématique du diagnostic au sein de la stratégie de
maintenance préventive conditionnelle et repose sur I’analyse des signatures des courants des moteurs
(MCSA) en tant qu’approche non-intrusive pour la surveillance des défauts d’engrenages.

La nouveauté qu’apporte ce travail réside dans 1’utilisation de plusieurs indicateurs
géométriques pertinents basés sur les représentations multidimensionnelles des signaux électriques
triphasés dans le cadre du diagnostic d’engrenages. La méthode proposeée est capable de diagnostiquer
différent types de défaut d’engrenages dans différentes configurations et de les distinguer par rapport
aux défauts de roulements établissant ainsi un diagnostic efficace.

Le premier chapitre de ce travail fait office d’une mise en contexte de 1’approche proposée en
établissant une étude bibliographique du diagnostic des engrenages dans le cadre de la maintenance
préventive conditionnelle. Ce chapitre met en lumiére 1I’importance du diagnostic des engrenages en
étudiant les différents types d’avaries et leur influence prépondérante sur les systemes électriques.
Ensuite, une étude de la méthodologie du diagnostic de facon générale centrée autour de I’analyse,
de la surveillance et du diagnostic a été établie.

Il a aussi été question d’étudier en détail les différentes méthodes d’analyse utilisées par
opposition a I’analyse des courants électriques. Les méthodes de surveillance les plus utilisees ont été
détaillées entre I’analyse temporelle, I’analyse fréquentielle et I’analyse temps-fréquence. Enfin, il a
été aussi question d’énoncer les nombreuses méthodes de diagnostic de 1’état de 1’art entre les
méthodes quantitatives et qualitatives.

Le deuxiéme chapitre présente une étude approfondie des signatures du courant électrique
dans le cadre de la détection des défauts mécaniques des engrenages. Ce chapitre a établi d’abord une
des problématiques principales de ce travail en explorant les limites majeures de ’analyse vibratoire
en termes de surveillance de défaut. En contraste, I’intérét de 1’analyse des signaux électriques en tant
qu’alternative non-intrusive, pratique et peu colteuse pour le diagnostic a été énoncé.

Ensuite, on a étudié la théorie de base des signatures du courant électrique du moteur prouvant
ainsi la capacité de cette grandeur physique en termes de détection des défaillances des engrenages.
Finalement, les différentes applications scientifiques de 1’analyse des courants du moteur pour la
surveillance des engrenages dans le domaine temporel, le domaine fréquentiel et le domaine temps-
fréquence ont été discutées.

Dans le troisiéme chapitre, 1’approche proposée dans ce travail ainsi que les différents outils
utilisés ont été présentés. Ce chapitre s’est articulé premiérement autour de la présentation des
indicateurs géométriques proposés qui tirent profit de ’'information contenue dans les motifs
géomeétriques multidimensionnels des courants triphases pour la détection des défauts d’engrenages.

Ces indicateurs représentent les transformees de Park et de Concordia qui se basent sur la
représentation bidimensionnelle du courant triphasé ainsi que les indicateurs issus des propriétés
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géométriques de la représentation tridimensionnelle du courant triphasé dans le repére de Frenet-
Serret. Les indicateurs proposes ont ensuite été intégrés a une bibliotheque d’indicateurs regroupant
une large panoplie d’indicateurs classiques des divers defauts servant ainsi de cadre de référence pour
la validation de cette méthode.

Deuxiemement, ce chapitre détaille 1’algorithme d’estimation sur lequel repose ce travail. Cet
algorithme assure le calcul de ’ensemble des indicateurs implémentés et établit le processus de
diagnostic des engrenages a partir des mesures des signaux électriques. Ainsi, ses différentes étapes
et les outils associés ont été présentés : le traitement de signal (algorithme de décomposition modale
empirique et filtrage), la normalisation, la selection des indicateurs (algorithme de sélection
séquentielle rétrograde), I’extraction des indicateurs (algorithme de 1’analyse en composantes
principales) et la classification des indicateurs (algorithme de regroupement K-moyennes).

Le quatrieme et dernier chapitre s’articule autour des applications expérimentales de
I’algorithme proposé. L’ application de cette méthode s’est d’abord effectuée au niveau du banc de
test GOTIX qui comprend un défaut d’usure naturelle des engrenages apparu sans initialisation
artificielle du défaut. Les résultats expérimentaux des différentes étapes de 1’algorithme montrent la
prise en compte efficace du défaut d’engrenages lors de son apparition.

Les résultats de 1’algorithme d’estimation reposent sur la sélection d’un certain nombre
d’indicateurs géométriques jugés plus pertinents aux déepends des indicateurs classiques de défaut.
L’algorithme permet alors une excellente classification entre 1’état sain et 1’état du défaillant
établissant ainsi la méthode proposée en tant qu’approche de diagnostic efficace pour les engrenages
a partir des courants électriques du moteur.

L’approche proposée a été enfin validée en se basant sur une application expérimentale
supplémentaire dans une configuration différente au niveau du banc de test du CUR. Cette validation
regroupe divers types de défauts initialisés artificiellement : défaut d’écaillage des engrenages, défaut
de rupture de dent d’engrenages ainsi que des défauts de bagues internes et externes de roulements.
Ces défauts ont été combinés au sein de plusieurs cas d’étude avec différents niveaux de charge.

Les résultats expérimentaux de I’algorithme d’estimation relatifs a ces nombreux cas
montrent une excellente classification entre les états sains et les états défaillants quel que soit le niveau
de charge. Ceci s’est effectué a partir d’'une majorité d’indicateurs géométriques jugés pertinents,
validant ainsi les capacités de diagnostic de la méthode proposée. La classification entre les différents
types de défauts se révéle moins bonne en fonction des niveaux de charge et des types de défaut.
Aussi, une partie des indicateurs géométriques proposés, notamment la transformée de Park, le
vecteur de position, la courbure et, dans une moindre mesure, la torsion, s’avére étre nettement moins
efficace que les autres, notamment la transformée de Concordia et le vecteur binormal, qui font office
d’excellents indicateurs de défaut dans le contexte du diagnostic des engrenages a base de I’analyse
des signatures du courant électrique triphase du moteur.
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e Limites et perspectives

La limite majeure du diagnostic basé sur les indicateurs issus des propriétés
géomeétriques du repére de Frenet-Serret réside dans sa dépendance au filtrage autour de la
fréquence de défaut afin de garantir des formes d’ondes tridimensionnelles qui se rapprochent
au maximum de la forme elliptique sur laquelle repose cette théorie. La localisation des
fréquences relatives aux défauts traités afin de mettre en place le processus de filtrage autour
desdites fréquences est donc indispensable pour assurer la caractérisation convenable du défaut
a partir de ces indicateurs. Ainsi, cette approche requiert la connaissance apriori de
I’information liée au défaut en question afin de mettre en place le diagnostic adéquat. Il devient
alors relativement important de partir a la recherche de techniques de traitement de signal plus
développées ou d’apporter des améliorations au processus d’estimation des propriétés de
Frenet-Serret afin de pallier cette contrainte.

Une autre limite concerne I’estimation de I’indicateur de torsion issu des propriétés
géométriques du repére de Frenet-Serret. En effet, cet indicateur semble prometteur de par ses
implications théoriques et du fait qu’il soit sélectionné en tant qu’indicateur pertinent de fagon
récurrente dans plusieurs cas. Cependant, les constatations expérimentales relatives a sa valeur
extrémement petite, sa forme d’onde instable et sa nature trés peu discriminante en font un
indicateur discutable. Des efforts seront donc déployés dans 1’optique de remédier au caractére
hypersensible de cet indicateur en utilisant des outils statistiques et de traitement de signal
dédiés particulierement a I’indicateur géométrique de la torsion afin de mettre a profit son
potentiel de détection.

Concernant les perspectives decoulant de ce travail, un intérét particulier va dans le sens
d’explorer I’application des indicateurs proposés en régime variable. En effet, un des avantages
majeurs de ’utilisation des indicateurs géométriques des défauts est le fait qu’ils sont
totalement indépendants de la fréquence. lls sont donc particulierement adaptés aux régimes de
fonctionnement transitoires ou la fréquence de rotation varie en fonction du temps. Ainsi, grace
a leur nature et aux informations supplémentaires qu’ils comportent, ils peuvent potentiellement
constituer une alternative prometteuse aux techniques temps-fréquence utilisées.

Aussi, bien que I’algorithme de regroupement K-moyennes utilisé a donné des résultats
satisfaisants, il reste un algorithme simple et limité qui a été délibérément choisi afin de mettre
en valeur les capacités des indicateurs proposés plus que le processus de classification. Il est
donc envisageable d’améliorer nettement le diagnostic en ayant recours a des algorithmes de
classification plus avancés comme les réseaux de neurones.

De plus, I’initiative d’évaluer le processus de diagnostic en procédant a la comparaison
de la classification des indicateurs géométriques pris a part et par opposition aux indicateurs
classiques constitue une perspective intéressante.

En outre, I’exploitation plus généralisée de la bibliotheque d’indicateurs construite fait
partie des préoccupations futures. Ainsi, I’étude de différents défauts mécaniques et électriques
autres que les défauts d’engrenages et de roulements est envisagee. Eventuellement, le recours
a des techniques d’analyse supplémentaires telles que I’analyse du flux et du champ
électromagnétique constitue aussi une perspective digne d’intérét.

Enfin, I’exploitation ainsi que 1’adaptation de 1’approche proposée dans le cadre du
pronostic et de la prédiction des défauts fait aussi partie des perspectives envisageées.
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Annexe

Algorithme de la Décomposition Modale Empirique (EMD) :

(1) Initialiser : ro = x(t) et j = 1.
(2) Extraire la J-éme IMF I;.
(@) Initialiser : hjk1) = rj-1, k = 1.
(b) Extraire le minima local et le maxima local de hjx-y).
(c) Interpoler le minima local et le maxima local par interpolation spline cubique pour
former 1’enveloppe inférieure et I’enveloppe supérieure de hjk-y).
(d) Calculer la moyenne mjk-1) de I’enveloppe inférieure et de I’enveloppe supérieure
de hijk-1).
(e) Poser hjk = hjx-1) - Mjk-1).
(f) Si hjx est une IMF alors affecter I; = h,
Sinon retourner a I’étape (b) avec k = k+1.
(3) Définir le résidu rj+1=rj- ;.
(4) Si rj+1 posséde encore au moins 2 extrema, alors revenir a I’étape (2) avec j = j+1,
Sinon le processus de décomposition se termine et rj+1 devient le résidu r; du signal.
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Algorithme Analyse en Composantes Principales (PCA) :

(1) Poser P;j points de parametres representant un ensemble de dimensionnalité d avec N
le nombre de points et initialiser j,k = 1.

(2) Centraliser les points de paramétres P;.
(a) Calculer le vecteur moyenne Pmoy tel que

N

2P

=
I:)moy = JT

(b) Construire la matrice centralisée par rapport au vecteur moyenne Peenttel que

Pcent = [El EN]
Avec Pj=P; P, est le vecteur ajusté par rapport au vecteur moyenne pour

chaque j.

oy

(3) Calculer la matrice de covariance C qui représente la mesure de covariance entre les
points de paramétres P; de facon a étudier la relation de chaque paire de points (sa
valeur est positive si les deux sont proportionnels et négative sinon) tel que

Covgg Covy; -+ Covg,
c-| :
COVn,O Covn’n

Avec Covj = (Pj - Pmoy).(Pk - Pmoy)
Tel que « . » représente le produit scalaire.

(4) Calculer les valeurs propres Jx et les vecteurs propres Vi de la matrice de covariance.
(@) Calculer les valeurs propres ik de la matrice de covariance C en résolvant
I’équationdet(1 | —C)=0.
Avec « det » représente-la déterminant de la matrice, 4 est la valeur propre
associé a la matrice et | est la matrice identité (matrice carrée avec des 1 en
diagonale et des O ailleurs).
(b) Calculer les vecteurs propres Vi associés a chaque valeur propre i en résolvant
I’équation (4, 1 —C) %V, =0.

(5) Choisir un nombre m < d desiré de vecteurs propres Vi qui possédent les valeurs
propres Ak les plus élevées. En effet, plus la valeur propre est importante, plus la
variance du vecteur correspondant est élevée. Ainsi, en effectuant cette opération, on
préserve le plus possible d’information.

(6) Projeter les points Pj sur les vecteurs propres sélectionnés Vx.

130



(a) Rassembler les vecteurs propres selectionnes Vi dans une matrice de vecteurs
propres tel que

My, =V Vi ].

(b) Calculer les vecteurs de base By en multipliant la matrice centralisée Pcent de
I’étape (2-b) par la matrice de vecteurs propres M, tel que
By = Peent * Mvp :

(c) Représenter chaque point de paramétre Pj en tant que projection Pproj Sur les

vecteurs propres Vi en effectuant une combinaison linéaire des vecteurs de base
By tel que

I:)proj = t(Pj - I:)moy) * Bv

Algorithme K-moyennes :
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(1) Spécifier le nombre K € N de groupes a générer a partir de n points de données.
(2) Choisir aléatoirement K points en tant que centroides c tel que cy, C2, ..., ck.
(3) Pourj = 1,..., K, affecter chaque point x; au centroide ci le plus proche.
(a) Calculer la distance euclidienne D de chaque point x; par rapport au centroides
sélectionnes c tel que D =||xj-Ci]|.
(b) Affecter les points aux groupes G des centroides les plus proches tel que
Gj»=Gj\~ {Xi}.
De sorte a ce que la distance D soit minimale tel que
(4) Pour chaque i=1, ..., n, mettre a jour les centroides c tel que

C_:i X

I |C;| | XjEGi .
(5) Répéter I’étape (3) jusqu’a ce que fonction objective Fobj SOit minimisée tel que

kK n

j=li=1

j* =argmin; (D)
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