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Introduction

0.1 Présentation du projet FEDER : Opti-
misation de la durée de vie des éoliennes
et réduction des impacts environnemen-
taux : approches par maintenance condi-
tionnelle et contrôle actif.

Cette thèse a été financée par un projet FEDER (2016-2019) porté
conjointement par le Laboratoire des Sciences de l’Ingénieur pour l’En-
vironnement (LaSIE) de La Rochelle et le Laboratoire d’Informatique et
d’Automatique pour les Systèmes (LIAS) de l’Université de Poitiers.

Ce projet fait suite à un précédent projet FEDER (2012-2016) dont le
but était de faciliter le développement de l’éolien dans la Région Poitou-
Charentes et de la doter de compétences scientifiques et techniques dans
le domaine de l’optimisation de la production éolienne. Les travaux menés
lors de ce précédent projet ont été synthétisés dans la thèse de M. Mas-
moudi [7], [8]. Les recherches menées concernaient le diagnostic de défauts
localisés dans un multiplicateur de vitesse par analyse des grandeurs élec-
triques. Une approche utilisant des outils d’Automatique (identification,
observateurs) avait été adoptée mais le cas particulier d’un fonctionne-
ment à vitesse constante avait été retenu pour cette étude.

Dans le projet actuel, deux axes de recherches ont été développés au
travers de deux thèses distinctes :

— l’optimisation de la durée de vie des éoliennes par contrôle
actif [2] : les éoliennes fonctionnent dans des conditions environ-
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nementales difficiles. Le caractère turbulent du vent induit des
contraintes mécaniques sévères traduites par un couple aérodyna-
mique perturbé. Un allongement de la durée de vie d’une éolienne
peut être envisagé si ces contraintes sont allégées. Les travaux de
recherche présentés dans la thèse de J. Salameh, financée aussi
par ce projet, visent à s’attaquer à la source principale des per-
turbations dans les éoliennes : le profil du vent. Une stratégie de
contrôle capable d’isoler les harmoniques du vent tout en les re-
jetant est développée. L’objectif est de garantir des conditions de
fonctionnement sûres pour tous les composants mécaniques des
éoliennes.

— Le diagnostic de défauts mécaniques par analyse des gran-
deurs électriques en régime instationnaire : ce sujet fait
l’objet du présent manuscrit. Un aérogénérateur est un système
électromécanique qui fonctionne par définition à vitesse variable.
Les techniques classiques de diagnostic de type FFT classique par
exemple, ne peuvent pas être utilisées en l’état car les composantes
spectrales liées aux défauts recherchés dépendent de la vitesse de
rotation de l’arbre. De ce fait, des techniques adaptées doivent
être utilisées. Notre choix s’est porté sur l’order tracking qui sera
développé dans ce rapport.

Ces deux axes sont illutrés sur la figure 1.
Pour les deux axes développés dans le projet, on note que, quelle

que soit la stratégie choisie, le traitement des mesures représente un
socle commun. Dans la thèse de Jack Salameh, qui explore l’approche
contrôle actif, les outils utilisés sont le filtre de Kalman étendu, l’EMD
et les observateurs à entrées inconnues. Dans notre cas, parmi les trai-
tements permettant d’envisager un diagnostic à vitesse variable, notre
choix s’est porté sur les techniques d’échantillonnage angulaire nommées
Order Tracking. En effet, les méthodes classiques évoquées plus haut
sont basées sur un échantillonnage temporel des données. L’échantillon-
nage angulaire est une voie alternative et très intéressante. Elle permet
d’évoluer dans un espace où les composantes spectrales deviennent indé-
pendantes de la vitesse de rotation si l’angle mécanique de l’arbre de la
génératrice est choisi comme grandeur remplaçant le temps. Par ailleurs,
cet axe de recherche ouvre des voies dans d’autres domaines (traitement
du signal et automatique) en soulevant des questions fondamentales [9] :
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Figure. 1 – Stratégies d’allongement de la durée de vie de l’éolien.

— que devient la condition de Shannon pour des données échantillon-
nées par rapport à un angle ?

— comment définir un filtre anti-repliement dans cet espace ?
— considérant des entrées/sorties échantillonnées par rapport à un

angle, comment est modélisé le système qui les lie ?
Les réponses à ces questions ne seront qu’abordées dans ce manuscrit

car elles font l’objet d’une autre thèse menée actuellement au LIAS [7].

0.2 Allongement de la durée de vie des éo-
liennes : approche par maintenance condi-
tionnelle.

0.2.1 Défauts dans les éoliennes

Les éoliennes sont soumises à de nombreuses contraintes dues aux
conditions météorologiques, à la température, au cisaillement du vent,
à la vitesse du vent et à la charge. Les éoliennes combinent plusieurs
systèmes complexes connectés : moyeu, système de tangage, transmis-
sion, générateur, système de lacet, entraînement électrique, etc. (figure
2). Cette complexité entraîne une grande diversité des sources de dé-
faillances.
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Anémomètre et 

communicateur de données

Générateur

Boite de 

vitesse

Tour

Lame 

Système de pitch

Transmission

Figure. 2 – Les différents composants d’une éolienne (General Electric).

La Figure 3 montre les fréquences de défaillances des différents com-
posants ainsi que les durées d’indisponibilités correspondantes.

Figure. 3 – Taux de défaillance et temps d’arrêt des composants pour
les éoliennes.
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On note que les défaillances au niveau du multiplicateur de vitesse
sont fréquentes et occasionnent le temps d’indisponibilité le plus long.
Dans cette thèse nous nous concentrons sur cette problématique. Pour
ce faire, nous avons développé au LIAS un banc d’essai dédié qui sera
présenté dans la suite de ce document.

Les défauts rencontrés dans les systèmes éoliens sont généralement
classés selon deux catégories :

— les défauts mécaniques : ces défauts sont la conséquence des contraintes
mécaniques citées plus haut. Les défauts le plus souvent rencontrés
sont la dégradation des barres de rotor, la flexion de l’arbre, la dé-
faillance des paliers, le dysfonctionnement de la boîte de vitesses,
l’usure des roulements, etc.,

— les défauts électriques : leur origine vient ici de problèmes de
conception des machines et des convertisseurs, des conditions de
raccordement au réseau. Les défauts les plus souvent rapportés
sont les défaillances de l’isolation de l’enroulement, la démagnéti-
sation, les défauts de mise à la terre, les mauvaises connexions, les
défaillances de l’onduleur, les ruptures de la ligne d’alimentation,
les transitoires dans les sources de tension et de courant, etc..

La première catégorie de défauts fera l’objet de notre travail.

0.2.2 La maintenance conditionnelle issue des me-
sures électriques pour l’éolien

Comme mentionné ci-dessus, le remplacement des composants des
éoliennes et plus spécialement des réducteurs et des génératrices est une
tâche fastidieuse et coûteuse, qui nécessite un arrêt complet de l’éolienne.
Les opérations de maintenance doivent permettre :

— de prévenir les pannes,
— d’éviter le remplacement de pièces intactes,
— de superviser et diagnostiquer à distance,
— de programmer des actions de planification de la maintenance pen-

dant les basses saisons de vent afin d’augmenter le facteur de ca-
pacité globale des éoliennes.
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Les stratégies de maintenance sont généralement regroupées en trois
catégories[10, 11] :

— Maintenance corrective
— Maintenance préventive
— Maintenance conditionnelle

Cette dernière catégorie a plus particulièrement été développée ces
dernières années [12] car elle est la plus adaptée pour répondre aux
exigences citées plus haut. Elle consiste à surveiller les comportements
anormaux pendant le fonctionnement (vibrations, augmentation de la
température, fluctuation de la puissance de sortie, bruit acoustique, va-
riations de la tension et du courant, changements de vitesse drastiques,
etc.)[13, 10]. Les stratégies de surveillance des éléments reposent sur des
algorithmes permettant la détection précoce des défauts mécaniques et
électriques.

Dans le domaine de l’éolien la maintenance conditionnelle peut être
effectuée selon les approches suivantes :

— L’analyse de la lubrification [14, 15, 16, 17, 18, 19, 20],
— L’analyse des émissions acoustiques [21, 22, 23, 24, 25, 26],
— L’analyse des vibrations [27, 28, 29, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36],
— L’analyse des signaux électriques [37, 38, 39, 40].

0.2.2.1 Diagnostic éolien par analyse des signaux électriques

La base de cette analyse est qu’elle dépend complètement des signaux
électriques de la génératrice de l’éolienne (courants et tensions). Le but
d’utiliser ce type des signaux est de réduire le nombre des capteurs ins-
tallés. Les capteurs de courant et de tension sont déjà installés pour des
raisons de contrôle, sécurité, énergie . . . . Les signaux électriques sont uti-
lisés pour détecter et localiser non seulement les défauts électriques, mais
aussi les défauts mécaniques des composantes de l’éolienne. Sachant que
les défauts qui se produisent à l’intérieur de ces composantes peuvent
provoquer des fluctuations de couple, par suite des fluctuations dans les
courants et les tensions [5, 6]. Schoen [41] et Marzebali [42] ont mon-
tré que les vibrations à l’intérieur des composants mécaniques (arbre,
réducteur, roulement, etc.) apparaissent dans les signatures électriques
de l’éolienne. Mohanty [43] et Lu [38] ont montré qu’on peut détecter
les défauts des boîtes de vitesses en utilisant les signatures électriques
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et dans des conditions non stationnaires. Dans [44], Pires a montré que
les défauts des barres et l’excentricité du rotor peuvent être détectés par
l’analyse des signaux électriques.

Notre travail est focalisé sur l’analyse des signaux électriques. En effet,
l’analyse électrique est une option intéressante car les mesures électriques
sont souvent disponibles pour des fonctionnalités autres que la mainte-
nance (contrôle, comptage d’énergie). Par ailleurs, l’application choisie
conduit aux techniques d’analyses adaptées au fonctionnement à vitesse
variable qui représentent la majorité des développements actuels, toutes
applications confondues.

0.2.3 Objectifs de la thèse

0.2.3.1 Contexte

Nous rappelons que nous nous focalisons sur la détection de défauts
d’origine mécanique sur une génératrice à partir des seules mesures élec-
triques statoriques dans un contexte non stationnaire. De notre point
de vue, cette étude peut être englobée dans la problématique générale
du diagnostic de défauts d’origines mécaniques dans les machines élec-
triques. Devant les difficultés à synthétiser l’ensemble des connaissances
publiées sur ce sujet, des efforts ont été faits pour tenter de catégoriser
les défauts rencontrés et leurs effets sur les grandeurs électriques (en par-
ticulier sur le courant statorique) :

— Il est admis que l’ensemble des différents défauts mécaniques envi-
sageables sont sources de deux perturbations principales qui sont
la variation de couple résistant et/ou l’apparition d’une excentri-
cité anormale [6, 5].

— Il est admis par ailleurs que ces variations de couple et d’excentri-
cité sont traduites dans le courant statorique par des modulations
d’amplitude et/ou de phase [6, 5].

Ces catégorisations, qui mériteraient d’être investiguées plus avant,
nous serviront de fil conducteur dans ce manuscrit.

Par ailleurs, les différentes machines étudiées (synchrone à aimant,
synchrones bobinées, asynchrone à cage, asynchrone à rotor bobiné..)
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possèdent des stators comparables. La différence essentielle réside dans la
constitution des rotors. Dans le cadre d’une détection de défaut d’origine
mécanique par analyse des grandeurs statoriques, une différenciation des
techniques en fonction du type de machines n’est peut être pas judicieuse
(sauf cas particulier). Une approche globale pourrait être développée ba-
sée par exemple sur des modèles unifiés de machines à courant alternatif.

0.2.3.2 Contraintes de l’étude

L’équipe dans laquelle j’ai effectué ce travail coopère avec beaucoup
d’industriels sur ce sujet au travers de conventions CIFRE et en particu-
lier dans le cadre du LabCom IONESCO. Le partenaire de ce laboratoire
commun, Chauvin Arnoux, s’est montré intéressé par les possibilités de
diagnostic à partir d’une seule mesure de courant. L’objectif, pour
lui, est d’explorer la possibilité d’intégrer cette fonctionnalité dans sa
gamme de pinces multimètres.

Comme nous le verrons par la suite, cette contrainte complique beau-
coup les traitements envisagés et a représenté un véritable challenge tout
au long de ce travail. Nous avons donc exploré toutes les configurations
possibles de mesure :

— méthodes 1C : un seul courant mesuré
— méthodes 3C : trois courants mesurés
— méthodes 3C/3T : trois courants et trois tensions mesurés

0.2.3.3 Organisation du manuscrit

Dans le chapitre 1 nous présentons la machine électrique comme un
système répondant de plusieurs manières possibles aux défauts méca-
niques et électriques. Un ensemble de grandeurs physiques est affecté par
ces défauts et peut être exploité à des fins de maintenance. Nous nous
focalisons ensuite sur les grandeurs électriques (courants et tensions) et à
leur possible association (puissance). Nous tenterons ensuite de montrer
quelles sont les caractéristiques des signaux (amplitude, fréquence) les
plus sensibles. Un bref résumé des méthodes de traitement applicables
au cas d’un fonctionnement à vitesse variable sera présenté.

Parmi ces traitements possibles, l’order tracking sera tout particuliè-
rement développé dans le chapitre 2. Après avoir rappelé que ces tech-
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niques sont basées sur un échantillonnage angulaire et montré leur inté-
rêt, nous détaillerons les différentes possibilités pour la mettre en oeuvre.
Nous étudierons les possibilités de mise en oeuvre de méthodes sans cap-
teur de position appelées Tacholess Order Tracking (TOT) et ceci à partir
des seules mesures électriques. La mise en oeuvre du TOT, requiert donc
une estimation de la position mécanique de l’arbre à partir des seules
mesures électriques, contrainte que nous nous sommes imposés dans ce
travail. La solution adoptée consiste à déduire cette position de l’estima-
tion de la vitesse angulaire instantanée par intégration. Nous présente-
rons différentes méthodes classifiées en fonction du nombre de mesures
disponibles qui seront validées en simulation.

Le chapitre 3 présentera, dans un premier temps, les résultats expéri-
mentaux obtenus sur le banc d’essais du LIAS en termes d’estimation de
la fréquence instantanée des courants et de ré-échantillonnage angulaire.

Dans un second temps nous mettrons en oeuvre une technique de dé-
tection de défaut basée sur une approche statistique. En pratique, l’usage
veut que l’on compare les spectres du même système pris à différents mo-
ments pendant sa durée de vie et que l’on conclue à l’occurrence d’un
défaut en appliquant des seuils judicieusement placés fréquentiellement.
Cette stratégie très répandue à vitesse fixe n’est pas applicable à vitesse
variable sauf à rendre ces spectres stationnaires (ne dépendant plus de la
vitesse). Nous montrerons que, sous certaines conditions, l’order tracking
permet d’atteindre cet objectif.





Chapitre 1

Les grandeurs exploitables dans
les machines électriques

1.1 Introduction

Considèrons qu’alimentée électriquement par un système de tensions
triphasées, une machine défectueuse génère un certain nombre de gran-
deurs physiques susceptibles de posséder des signatures de défauts [45].
Ces grandeurs peuvent être analysées, souvent par analyse spectrale, pour
d’une part détecter l’occurence d’un défaut et d’autre part tenter de le
caractériser ou de le localiser.

Après avoir rappelé les différents défauts rencontrés dans les machines
électriques (paragraphe 1.2), nous présenterons les principales grandeurs
physiques susceptibles de posséder des signatures exploitables (paragraphe
1.3). Nous nous focaliserons ensuite sur l’analyse des mesures électriques,
courants (paragraphe 1.4) et puissances (paragraphe 1.5). Les techniques
de traitement permettant l’analyse de ces grandeurs à vitesse fixe seront
résumées dans le paragraphe 1.6.1. Les limites de ces techniques dans le
cas d’un fonctionnement à vitesse fixe seront rappelées et les méthodes
dédiées à la vitesse variable seront présentées dans le paragraphe 1.6.2.
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1.2 Les principaux défauts dans les machines
électriques

Le diagnostic des machines électriques est un domaine arrivé à matu-
rité dans le cas stationnaire. Le tableau 1.1 résume l’ensemble des défauts
susceptibles d’être détecté par l’emploi d’une méthode adaptée, [5, 6].

– Courts-circuits
Défauts – Rupture de barres

électriques – Courants de fuite
· · ·

– Roulements
Défauts – Excentricité du rotor

mécaniques – Boîte de vitesses
– Défaut d’alignement

· · ·

Table 1.1 – Les différents défauts des machines électriques.

1.3 Grandeurs possédant des signatures de
défaut

Nous considérons ici qu’une machine électrique est un système qui va
réagir à son environnement en générant un certain nombre de grandeurs
physiques exploitables pour le diagnostic.

1.3.1 Vibrations

L’analyse vibratoire est la technique d’investigation la plus répandue
lorsque l’on cherche à détecter et localiser un défaut mécanique sur une
machine tournante. Elle fait partie des méthodes non invasives dans la
mesure où le système n’a pas besoin d’être arrêté pour effectuer l’ana-
lyse. Toutefois, elle demande une certaine expertise en termes de choix,
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de positionnement des capteurs et de traitement. La détection d’un dé-
faut éventuel s’effectue généralement par comparaison du niveau de vi-
bration relevé à un étalon obtenu en fonctionnement sain. Les seuils de
détection sont définis, pour certaines applications, dans les normes cor-
respondantes. La phase de localisation est plus difficile car elle nécessite
de reconnaître, généralement dans le spectre vibratoire, des signatures
correspondant à un défaut particulier. Cette analyse demande un niveau
d’expertise supérieur rencontré chez les spécialistes du domaine. De nom-
breux ouvrages spécialisés témoignent de la maturité de ce domaine de
la maintenance conditionnelle [46], [47], [48].

1.3.2 Acoustique

Les techniques acoustiques de diagnostic sont elles aussi non invasives
et de faible coût lorsqu’elles mettent en oeuvre des microphones stan-
dards. Elles sont mises en oeuvre pour la recherche de défauts d’origine
mécanique ou électrique [49], [50]. Le problème pour l’analyse acoustique
est la configuration de la mesure. La position du microphone (distance
vis à vis de la source) est primordiale. Par ailleurs, il est nécessaire de
mettre le microphone dans la même configuration pour obtenir une ré-
pétabilité expérimentale. De plus, l’emplacement du défaut ne peut pas
être déterminé avec précision. Ces deux derniers points sont communs
avec l’analyse vibratoire. Par ailleurs, les signaux acoustiques peuvent
être perturbés par d’autres signaux (ondes réfléchies).

1.3.3 Température

L’imagerie thermique est une méthode très utilisée dans l’industrie
dans la mesure où elle est non invasive. Les principaux défauts recherchés
par imagerie sont les défauts de roulements [51], les ruptures de barres de
rotor [52], les défauts de spires au stator [53]. Une approche par modèle
thermique peut aussi être utilisée pour discriminer des défauts dans les
machines électriques

1.3.4 Flux magnétique

La mesure du flux de fuite est une autre méthode non intrusive per-
mettant d’obtenir des informations sur l’état de la machine étudiée [54].
Les capteurs sont positionnés à l’extérieur et à proximité du moteur selon
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des orientations spécifiques (axiale et/ou radiale). On trouvera une revue
bibliographique détaillée dans [55] décrivant les techniques de mesure et
les défauts pouvant être détectées par cette approche.

1.3.5 Vitesse

La vitesse est une grandeur très intéressante en termes de diagnos-
tic mécanique. En effet, dans l’hypothèse où le défaut recherché génère
une oscillation de couple autour du couple moyen, la vitesse sera affectée
au travers de l’équation mécanique de la machine. Cette équation étant,
en première approximation, linéaire, d’un point de vue fréquentielle la
signature sera comparable à celle qu’on aurait obtenue en mesurant di-
rectement le couple résistant (aux amplitudes des composantes harmo-
niques près). Comparée aux méthodes vibratoires, la mesure de la vitesse
est moins contaminée par le bruit et surtout directement liée à la dyna-
mique de la machine [56], [9]. Cette vitesse instantanée (IAS) peut être
obtenue par une mesure directe ou par une estimation issue d’autres me-
sures tels que les vibrations, le son, le courant électrique... Cette approche
sera détaillée dans le chapitre 2 où l’estimation de la vitesse instantanée
sera réalisée à partir des mesures électriques.

1.3.6 Couple

Lorsque l’on considère les défauts mécaniques de la machine, il est
naturel de penser que le couple de charge est la première grandeur affec-
tée par les perturbations. Toutefois, la mesure directe de couple présente
des inconvénients comme le caractère intrusif de la mesure et son coût.
Il est alors possible d’estimer ce couple au travers d’estimateurs ou d’ob-
servateurs construits autour du modèle de la machine [57].

1.3.7 Courants

L’ensemble des techniques permettant l’analyse de signature dans les
courants est regroupé dans la dénomination MCSA : Motor Current
Signature Analysis. Ces méthodes ont connu un grand développement
depuis une trentaine d’années [58] et de nombreux survey et ouvrages
ont été publiés [59, 45, 60, 61, 62]. Cette approche sera particulièrement
développée dans le paragraphe 1.4.
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1.3.8 Tensions

Cette technique est le plus souvent utilisée dans l’analyse des géné-
ratrices électriques. Dans le cas des moteurs, elle permet l’analyse du
déséquilibre au niveau de l’alimentation. Elle peut également être utili-
sée pour connaître l’origine de certaines composantes spectrales dans le
spectre de puissance, c’est-à-dire pour déterminer si la source de pertur-
bations provient du réseau ou a son origine dans la machine elle-même.

1.3.9 Puissance électrique

L’utilisation des courants seuls dans certains cas peut conduire à un
mauvais diagnostic, en raison de petites valeurs d’amplitude des har-
moniques liées aux dommages. Les techniques MPSA (Motor Power
Signature Analysis) permettent d’éviter de telles erreurs et peuvent
être considérées comme une méthode plus appropriée et fiable pour la
détection de défauts [63]. Le spectre de puissance instantanée contient
un composant supplémentaire directement liée à la modulation causée
par une défaillance. Cette fréquence est nommée composante caracté-
ristique et peut être utilisée comme information pour le diagnostic de
l’état de la machine [64].

1.3.10 Remarques sur la notion de signature de dé-
faut

Dans un grand nombre de cas, la détection d’un défaut et sa localisa-
tion s’opèrent généralement par une analyse spectrale du signal mesuré.
Dans le cas non stationnaire (vitesse variable) les méthodes temps fré-
quences permettent aussi d’appliquer cette stratégie. Pour notre part,
l’order tracking présenté dans le chapitre 2 permettra de travailler sur le
spectre des signaux une fois qu’ils auront été stationnarisés par un échan-
tillonnage angulaire. Ainsi, effectuer un diagnostic de machine à partir
de l’examen de son spectre revient à dissocier ce qui est normal de ce qui
est anormal au niveau spectral. La méthode la plus efficace et répandue
consiste à comparer un spectre calculé à un instant donné à un spectre de
référence défini lors d’un fonctionnement considéré comme sain. En effet,
si l’on imagine une machine parfaite et exempte de défaut mécanique
(alignement, balourd, desserrage, roulements défectueux) ou électrique,
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le spectre vibratoire, par exemple, fera tout de même apparaître des com-
posantes liées au type d’accouplement (boite de vitesse, courroie) ou à la
nature de la charge entraînée (compresseur, ventilateur...). Les méthodes
comparatives sont donc incontournables en diagnostic de machine.

Dans la suite nous nous intéressons au diagnostic des machines élec-
triques (asynchrones et synchrones) à partir des seules mesures élec-
triques (courants et tensions). De ce fait, nous nous focalisons que sur
certaines grandeurs physiques pouvant être déduites de ces deux mesures.
Ce groupe de méthodes est nommée Electrical Signal Analysis (ESA)
[64, 45].

1.4 Signature de défaut dans les courants

Une approche communément admise est de considérer que les défauts
d’origine mécanique vont provoquer :

— soit des variations de couple,
— soit des variations d’excentricité.

Dans [6], il a été analytiquement établi que ces variations provoquent
des modulations d’amplitude (AM) du courant dans le cas des variations
d’excentricité dynamique ou de phase (PM) pour des variations de couple.
Le courant statorique peut s’exprimer sous la forme générale :

I(t) = A(t)cos(θ(t)) (1.1)

où A(t) et θ(t) sont des signaux représentant respectivement l’ampli-
tude et la phase instantanées. Dans le cas d’une perturbation sinusoïdale,
les expressions du courant modulé sont données par les relations :

A(t) = I.[1 + αcos(2πfAM t+ φAM)] (1.2)

et

θ(t) = 2πfst+ βcos(2πfPM t+ φPM) + φI (1.3)

Les paramètres α, fAM et φAM représentent l’indice de modulation, la
fréquence du signal modulant et la phase à l’origine pour la modulation



1.4 Signature de défaut dans les courants 17

AM (resp. β, fAM et φI pour la modulation FM).

On serait donc tenté de classifier les différents défauts en fonction du
type de modulation engendrée à l’image du tableau 1.2.

Défaut Causes physiques Conséquences Mod.
sur le système

– Contraintes mécaniques –Excentricité du rotor
Défaut de – Défaut de montage –Oscillations de couple PM
roulements – Température élevée –Balourd et

– Mauvaise lubrification –Niveaux de vibrations AM
· · · –Température élevée

– Température élevée
Défaut de – Poulies désalignées –Patinage excessif
courroies – Charge excessive –Usure des poulies

– Battements –Rupture des courroies
· · ·

Défaut de – Charge élevée –Vibrations excessives
boite de – Vitesse élevée –Température excessive PM
vitesse – Fatigue mécanique –Oscillations de couple

Défaut – Défaut de montage –Usure des roulements
d’alignement – Usure des parties –Courbure de l’arbre PM

mécaniques –Oscillations de couple

Table 1.2 – Causes, conséquences et modulation des défauts mécaniques
dans le courant des machines électriques,[5, 6]

Cette analyse a été depuis approfondie et les limites suivantes ont été
montrées :

— Martin Blodt a montré que les variations d’excentricité pouvaient
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aussi provoquer des perturbations de couple.
— L’étude de M. Blodt considérait un couple électromagnétique constant

et égal au couple de charge moyen. Dans [65] un modèle dyna-
mique de la machine est utilisé. Ce modèle confirme la présence
des modulations de phase du courant statorique. Toutefois, une
modulation d’amplitude est mise en évidence pour des oscillations
de couple à basses fréquences.

— Une analyse simple du module du spectre ne permet pas de distin-
guer une modulation AM d’une modulation PM dans le cas d’un
indice de modulation faible (on verra dans le paragraphe 1.4.1 que
cette contrainte pourrait être levée par une analyse du spectre de
phase).

Par conséquent, actuellement, la stratégie communément adoptée consiste
à démoduler le courant afin d’extraire d’une part l’amplitude instantanée
A(t) et d’autre part la phase instantanée θ(t).

Dans ce chapitre, nous avons choisi de classifier les méthodes per-
mettant d’effectuer ces démodulations, en tenant compte du nombre de
mesures disponibles :

— analyse à partir d’un seul courant pris individuellement : méthodes
1C,

— analyse à partir de transformations mathématiques sur l’ensemble
des trois courants : méthodes 3C

1.4.1 Méthode 1C : analyse spectrale directe sans
démodulation

En préambule, nous rappelons qu’historiquement, les stratégies ont
consisté à analyser le courant globalement sans chercher à extraire expli-
citement les modulations AM et PM. A fréquence électrique constante,
ce traitement peut être effectué simplement par une analyse spectrale.
Le spectre obtenu permet alors de mettre en évidence des composantes
fréquentielles liées au défaut recherché. La relation entre le type de dé-
faut et les composantes spectrales du courant analysé est parfaitement
documentée depuis maintenant une trentaine d’année. Toutefois, dans
la majorité des références, l’analyse porte sur le module du spectre.
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Comme indiqué précédemment, l’étude de ce module peut renseigner sur
la présence d’une modulation sans permettre de statuer sur sa nature
(AM ou PM). On trouvera un résumé des résultats exploitant le module
du spectre dans le tableau 1.3.

Machine asynchrone
Type de défaut Signatures Références

Excentricité fs[1± k(1−s
p

)] [66]

Barre du rotor fs[k(1−s
p

)± s] [66]

Roulement | fs ± kfc | [66]

Variation de la charge fs[1± k(1−s
p

)] [66]

Machine synchrone
Type de défaut Signatures Références

Excentricité | fs ± kfr | [67]

Roulement | fs ± kfc | [68]

Table 1.3 – Signatures fréquentielles des défauts mécaniques dans le
courant des machines électrique.

Avec :
— p : nombre de paires de pôles,
— K : un entier 1,2,3 · · ·
— s : glissement de la machine asynchrone,
— fs : fréquence d’alimentation,
— fr : fréquence de rotation mécanique du rotor (tour/s),
— fc : fréquence caractéristique vibratoire des composantes du rou-

lement (bague extérieure/bague intérieure/cage/billes).
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Comme indiqué précédemment ce type d’analyse a des limites dans la
mesure où l’on peut trouver des signatures fréquentielles identiques pour
des défauts d’origine différente. De notre point de vue, cela tient essentiel-
lement au fait de se limiter à l’étude du spectre en amplitude (module de
la transformée de Fourier). D’un point de vue bibliographique, l’approche
consistant à analyser le spectre de phase (argument de la transformée de
Fourier) dans le cadre du diagnostic des machines a été assez peu ou pas
explorée. Pourtant, dans d’autres domaines, cette stratégie a été déve-
loppée comme en acoustique [69] ou en image dès les années 70 [70]. Un
exemple de traitement par FFT d’une image est donné sur la figure 1.1.
L’image d’origine est à gauche. Au centre est représenté la reconstitution
de cette image ne conservant que les informations d’amplitude fournies
par la FFT en fixant les déphasages à une valeur égale et arbitraire pour
chaque composante fréquentielle. A droite, on ne conserve que les infor-
mations de phase en fixant les amplitudes des différentes composantes
égales à une constante. On remarque que l’image de droite est plus fidèle
à l’image d’origine. Sur cet exemple, les déphasages extraits pour chaque
fréquence semblent contenir plus d’informations que les amplitudes cor-
respondantes.

Figure. 1.1 – Image reconstruite après transformée de Fourier [1]

A titre d’exemple, reprenons le cas du diagnostic des machines élec-
triques et considérons l’analyse d’un courant électrique dans deux cas
particuliers : un défaut générant une modulation AM et un autre défaut
provocant une modulation PM. On rappelle que le courant dans ce cas
est modélisé par les équations (1.1), (1.2) et (1.3) avec α 6= 0 et β = 0
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pour la modulation AM et α = 0 et β 6= 0 pour la modulation PM.
L’analyse du spectre d’amplitude dans le cas d’une modulation PM
avec un indice de modulation faible (β = 0.5) ne permet pas de discerner
les deux cas comme indiqué sur la figure 1.2. Par contre le spectre de
phase en bas de la figure est bien différent dans les deux cas. Ainsi, l’in-
formation contenue dans la phase semble plus pertinente pour discerner
des défauts de type AM ou PM et pourrait être étudiée plus avant dans
ce sens. Cette approche ne sera pas développée dans ce document mais
fait l’objet de travaux annexes.
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Figure. 1.2 – Spectres de signaux AM et PM
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1.4.2 Méthode 1C : analyse par démodulations

1.4.2.1 Démodulation de phase : PLL

Considérant une seule mesure de courant, la méthode la plus intui-
tive pour obtenir une démodulation de phase du signal est la boucle
à verrouillage de phase (P.L.L) dont la structure de base est donnée
sur la figure 1.3. De nombreuses structures de PLL ont été développées
ces dernières années notamment pour le suivi de la fréquence du réseau
électrique [71]. Leur adaptation au cas 1C n’est pas immédiate car ces
techniques combinent généralement les trois courants pour extraire l’in-
formation pertinente. De plus, sur un réseau électrique non ilôté l’ampli-
tude et la fréquence varient peu. En revanche, dans le cas d’une machine
fonctionnant à vitesse variable ces deux grandeurs peuvent évoluer consi-
dérablement ce qui peut déstabiliser la P.L.L. Ainsi des adaptations sont
nécessaires comme nous le montrerons dans la section 2.3.2.
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Figure. 1.3 – PLL structure de base.

1.4.2.2 Démodulation d’amplitude : EMD

Les techniques EMD divisent le signal en divers composantes hautes
et basses fréquences, appelés IMF. Elles ne sont pas basées sur un modèle
du signal ce qui le rend applicable à tout type de signaux. On trouvera une
utilisation des techniques EMD dans la thèse de Jack Salameh [2] pour
l’analyse de la vitesse d’une génératrice éolienne. Cette technique permet
de reconstruire l’enveloppe du signal donc d’effectuer une démodulation
d’amplitude en estimant A(t).
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Figure. 1.4 – Décomposition EMD [2].

1.4.2.3 Démodulation d’amplitude et de phase

L’extraction simultanée de l’amplitude A(t) et de la phase θ(t) instan-
tanées du courant est réalisable de plusieurs manières. Le modèle (1.1)
peut être généralisé sous forme complexe :

Z(t) = A(t) expjθ(t) = A(t)cos(θ(t)) + jA(t)sin(θ(t)), (1.4)

Le courant mesuré I(t) est alors la partie réelle du signal Z(t). Dans
cette écriture la grandeur Z(t) est un signal complexe dont le module
sera associée à l’amplitude instantanné A(t) et la phase instantannée à
θ(t). Démoduler le courant I(t) revient à estimer A(t) et θ(t) par des
méthodes appropriées.

la première solution consiste, à partir du signal réel issu de la mesure
du courant, à créer une grandeur complexe équivalente modélisée par
(1.4).

1.4.2.3.1 Reconstruction d’un signal complexe : Transformée
de Hilbert. La transformée de Hilbert permet d’associer à I(t) un
signal analytique définit par :

Z(t) = I(t) + jH{I(t)} = I(t) + jJ(t) (1.5)
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Le signal J(t) = H{I(t)} est la transformée de Hilbert du signal I(t).
La transformée de Fourier de Z(t) est définie par

Z(f) = I(f) + jsign(f)I(f) = I(f) + j(−j)sign(f)I(f) = I(f) + jJ(f),
(1.6)

où

sign(f) =


+1 pourf > 0
0 pourf = 0
−1 pourf < 0

(1.7)

Le signal J(t) est obtenu à partir de I(t) en utilisant un filtre linéaire
h(t) de gain complexe H(f) = (−j)sign(f). Le gain de ce filtre est −j
pour les fréquences positives (c’est-à-dire un déphasage de −π/2) et j
pour les fréquences négatives correspondant à un déphasage de +π/2. Le
filtre est appelé filtre en quadrature.Z(t) est un signal complexe qui peut
s’écrire sous la forme de l’équation (1.4).

Ainsi, la transformée de Hilbert permet d’accéder aux signaux A(t)
et θ(t). Toutefois, l’utilisation de cette transformée est contrainte par le
théorême de Bedrosian limitant sa validité aux cas des modulations lentes
[6].

1.4.2.3.2 Reconstruction d’un signal complexe : générateurs
de signaux orthogonaux (OSG). Un OSG permet de générer un si-
gnal en quadrature (déphasé de π/2) à partir d’une mesure unique pour
former un signal analytique.

Plusieurs techniques sont utilisables :

— Déphasage par retard de
T

4
: cette technique est limitée au signaux

dont la fréquence fondamentale est constante (T constant).

— Filtre passe tout déphaseur : ce filtre permet de maintenir un gain
constant quelle que soit la fréquence tout en assurant un dépha-
sage de π/2 pour une fréquence ou une bande de fréquence limitée.

Ces deux techniques ne sont pas applicables dans notre cas dans
la mesure où le signal est potentiellement modulé en phase (donc
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en fréquence) sans hypothèse sur l’indice de modulation.

— Eléments dérivateurs : dans [72], les auteurs proposent d’as-
socier deux filtres (Gx(f) : passe bande et G′x(f) : passe bas)
nommés éléments dérivateurs (DE). Cette approche est très inté-
ressante car le déphasage de

π

2
est constant et indépendant de la

fréquence du signal d’entrée (figure 1.5). On notera toutefois que
l’amplitude des deux signaux en quadrature diffèrent en sortie ce
qui peut poser des problèmes pour estimer correctement A(t) et
θ(t). Ces filtres OSG seront exploités dans le chapitre 2.3.2 afin
d’estimer la vitesse angulaire instantannée à partir d’une PLL.
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1.4.2.3.3 Identification directe du modèle La seconde solution
consiste à considérer l’équation (1.1) comme un modèle à paramètres va-
riant et à identifier A(t) et φ(t) par une méthode d’identification adaptée.
Dans ce groupe de méthodes, on recontruit A(t) et φ(t) par identification
du modèle (1.4). Dans ce manuscrit on s’intéresse tout particulièrement
aux méthodes permettant de réaliser cette identification en ligne. La so-
lution la plus adaptée pour ce type de modèle non linéaire est le filtre de
Kalman étendu (EKF) [73, 74]. On trouvera un exemple d’implantation
d’un EKF appliqué à l’estimation du couple perturbatoire d’une éolienne
dans la thèse de Jack Salameh [2].

Une autre solution est d’utiliser une version en ligne d’une algo-
rithme de programmation non linéaire de type Gradient ou Levenberg-
Marquardt. Dans [75], les auteurs proposent d’identifier A(t) et φ(t) en
utilisant la méthode du gradient. L’algorithme est implantable en ligne
pour une estimation en temps réel de l’amplitude, de la phase et de la
fréquence instantanée (figure 1.6).
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Figure. 1.6 – Schéma-bloc de l’algorithme non-linéaire adaptatif.

Sa mise en oeuvre apparaît relativement simple dans la mesure où
elle ne nécessite que des éléments de calculs élementaires (additions,
multiplications, intégrations, fonctions sin et cos). De plus le nombre
de paramètres est réduit à 3 (m1, m2 et m3). La difficulté réside dans la
signification physique à donner à ces paramètres. Une approche par li-
néarisation sera proposée dans le paragraphe 2.3.1 où cet algorithme sera
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utilisé pour réaliser l’échantillonnage angulaire de la vitesse instantanée.

1.4.3 Méthodes 3C : transformée de Concordia

Lorsque les trois courants sont disponibles, l’approche la plus simple
pour mettre en évidence les modulations AM et PM est de les combiner
en appliquant la transformée de Concordia. Ce groupe de méthode est
connu sous le nom de Park Vector Approach (PVA). Les courants
triphasés sont projetés dans un repère orthornormé fixe par rapport au
champs tournant de la machine. Il en résulte deux courants en quadra-
ture iα(t) et iβ(t), sinusoïdaux et de même fréquence que les courants
mesurés. La transformée de Concordia est définie par la relation matri-
cielle suivante :

iαβo(t) =

√
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 (1.8)

Cette transformation permet de définir un vecteur tournant caracté-
risé par son amplitude et sa phase instantannées, respectivement A(t),
φ(t) :

A(t) =
√
i2α(t) + i2β(t)

φ(t) = atan(
iβ(t)

iα(t)
)

(1.9)

Il s’en suit plusieurs approches possibles :

— Pour un moteur sain, le vecteur décrit un cercle dans le plan
{α, β}. En cas de défaut ce cercle se déforme ce qui est peut être
exploité en diagnostic [45].

— En présence de défaut, le vecteur ne décrivant plus un cercle
parfait, il en résulte une variation de son amplitude instantanée
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A(t) traitable par analyse spectrale. Ces méthodes sont regrou-
pées sous la dénomination Enhanced Park’s Vector Approach
(EPVA).

— De la même façon, la fréquence instantanée IF (t) [76] et la phase
instantanée IP (t) [77] peuvent, elles aussi, être exploitées en diag-
nostic.

1.4.4 Etude en Simulation

1.4.4.1 Introduction

Nous avons vu, dans les paragraphes précédents que plusieurs signaux
pouvaient être exploités pour détecter des défauts de machines d’origine
mécanique : courants dans le repère triphasé, amplitude, phase et fré-
quence instantanées du vecteur dans le repère de Concordia. Afin de
statuer pour la suite de l’étude sur le signal à utiliser, nous effectuons
une série de simulation sur deux types de machines : un moteur asyn-
chrone à cage et une génératrice à aimant permanent. Les tests seront
réalisés pour les points de fonctionnement nominaux des machines.
Un défaut de type périodique et impulsionnel est superposé sur le couple
résistant ou la vitesse des machines.

La fréquence du défaut est calculée de telle sorte que l’on impose
un nombre d’impacts par tour indépendant de la vitesse de rotation. Le
nombre d’impacts choisi pour ces simulations est Ni = 9. (Fig. 1.7).

Figure. 1.7 – Générateur de défaut

Le couple de défaut est calculé à partir de la position mécanique de la
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machine (θm). Les paramètres de réglage sont le nombre d’impacts (Ni),
le rapport cyclique et l’amplitude du défaut. Le couple de défaut étant
périodique, il est simulé par une série de fourier dont les 8 premiers har-
moniques sont calculés à partir de l’angle de défaut θd = Ni × θm (1.8).
Le simulateur utilisé est présenté sur la figure 1.8.

Figure. 1.8 – Modèle de défaut par série de Fourier
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Les simulateurs permettent d’obtenir les signaux suivants :

— courants triphasée,
— courants dans le repère de Concordia {α, β},
— courants dans le repère de Park {d, q},
— vitesse du rotor ωm,
— le couple résistant Tr.

La vitesse étant maintenue constante, une analyse par FFT peut être
utilisée pour étudier les spectres de ces signaux.

Critère de comparaison : Afin de comparer les signaux entre eux, nous
sélectionnons ceux qui, en l’absence de défaut et en régime permanent,
tendent vers une valeur constante soit id(t) ou iq(t), ωm(t), IA(t) et
IF (t). Les spectres sont alors normalisés par rapport à la composante
continue des signaux de telle sorte que la composante à f = 0 soit tou-
jours égale à 1. On comparera alors les amplitudes des composantes liées
au défaut pour statuer sur le signal possédant la meilleure sensibilité.

1.4.4.2 Moteur asynchrone alimenté par le réseau

Le moteur étudié est un moteur à induction 1.1kW-1470tr/mn utilisé
sur un banc d’essai du LIAS. Les paramètres du modèle dans le repère
{α, β} ont été identifiés dans la thèse de Claude Chaigne [78]. Le mo-
teur est alimenté par un réseau triphasé équilibré. Le couple nominal du
moteur est TrN = 7N.m (Fig. 1.9). Ce couple est appliqué à t = 3s.
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Figure. 1.9 – Simulateur du moteur asynchrone

La figure 1.10 montre les signaux simulés. La perturbation de couple
impulsionnelle est de période Td = 4.5ms soit une fréquence de défaut
Fd = 222.2Hz. La fréquence de rotation du moteur est Fr = 24.66Hz.
On a bien Fd = 9×Fr. L’amplitude instantanée IA(t) correspond bien au
maximum des courants iα(t) et iβ(t). La pulsation instantanée des cou-
rants IW (t) = 2πIF (t) est égale à la pulsation d’alimentation en régime
permanent ωe = 2π × 50 = 157rad/s. La vitesse du moteur ωm(t) chute
à l’application du couple. Elle diffère de IW (t) à cause du glissement de
la machine. Le courant id(t) varie peu en régime permanent alors que le
courant iq(t) réagit à l’application du couple résistant.
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Figure. 1.10 – MAS, signaux simulés

La figure 1.11 montre les spectres calculés. On rappelle que l’on a sé-
lectionné les signaux tendant vers des valeurs constantes en régime per-
manent. Les spectres sont normalisés par rapport à chaque composante
continue. Le spectre du couple résistant est bien représentatif d’une série
de Fourier de fondamental Fd. On note que tous les signaux comportent
la même décomposition spectrale. Les deux grandeurs permettant d’ob-
tenir la meilleure sensibilité sont iq(t) et IF (t). Par ailleurs, on note que
les harmoniques du fondamental Fd sont d’amplitudes plus élevées dans
IF (t) que dans iq(t). Sur cet essai le signal IF (t) apparaît comme le
signal le plus sensible à la perturbation générée sur le couple résistant.
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Figure. 1.11 – Spectres des signaux simulés

1.4.4.3 Génératrice PMSM

Dans ce paragraphe nous appliquons la même procédure sur un simu-
lateur de génératrice LRSPM. Le modèle de la machine correspond au
banc d’essai éolien du LIAS qui sera présenté dans le chapitre 4. C’est
une génératrice à aimant 8700W-3000tr/mn (nombre de paires de pôles
P = 1) dont les paramètres dans le repère {α, β} ont été identifiés dans
la thèse [7]. Le simulateur est présenté sur la figure 1.12. Le couple no-
minal est TrN = 28N.m. L’amplitude du défaut est réglée à 1% de TrN le
nombre d’impacts par tour est toujours égal à 9. La fréquence de rotation
nominale étant Fm = 50Hz le fondamental de la fréquence de défaut est
égal à Fd = 450Hz.
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Figure. 1.12 – Simulateur de la génératrice LRSPM

La figure 1.13 montre les résultats de simulation. On vérifie que
IF (t) = fm(t) puisque P = 1 pour cette machine. La figure 1.14 montre
les spectres obtenus. On note à nouveau que le signal possédant la meilleure
sensibilité est IF (t) et par voie de conséquence fm(t) dans le cas d’une
machine synchrone.
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Figure. 1.14 – LRSPM, spectre des signaux simulés

1.5 Signature de défaut dans la puissance
instantanée

1.5.1 Introduction

Comme nous l’avons vu précédemment, les méthodes MCSA per-
mettent un niveau d’analyse relativement fin en exploitant les modu-
lations engendrées par les différents défauts de la machine. Dans beau-
coup d’applications, les mesures des tensions sont aussi disponibles donc
exploitables. A priori, l’analyse directe des tensions ne semble pas être
judicieux dans la mesure où cette grandeur est censée être indépendante
de l’usage qu’elle alimente. En effet, ses caractéristiques (amplitude, fré-
quence, taux de distorsion), sont censées être garanties par le fournisseur
d’énergie. Par conséquent, le calcul de la puissance instantanée (produit
courant/tension) ne devrait pas fournir d’information supplémentaire par
rapport à une analyse directe du courant. Dans l’article fondateur de la
méthode [79], les auteurs soulignent ce point en précisant que l’informa-
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tion pertinente supplémentaire par rapport aux méthodes MCSA est le
déphasage entre la tension et le courant que le calcul de la puissance
introduit de fait.

Jusqu’à récemment, de nombreux travaux ont proposé d’utiliser la
puissance instantanée pour rechercher des signatures de défauts [64], [80],
[81], [82]. Dans ces études la tension est considérée sinusoïdale et de
fréquence égale au fondamental du réseau. Dans ce cas précis, on montre
effectivement que le spectre d’amplitude obtenu diffère du spectre du
courant dans la mesure où il fait apparaître directement la fréquence
de défaut et non pas seulement une modulation autour du fondamental.
Cette composante, considérée comme une composante supplémentaire
par rapport au courant, est nommée composante caractéristique et
son isolement est présenté comme un avantage par rapport aux techniques
MCSA.

De notre point de vue, cette affirmation n’est pas évidente. Nous
considérons que l’information liée au défaut est intégralement contenue
dans le courant et la multiplication de ce courant par une tension sup-
posée sinusoïdale et dépourvue de composante de défaut est équivalente
à une simple démodulation (translation du spectre du courant) comme
nous le montrerons dans le paragraphe suivant.

1.5.2 MPSA : approche classique

Nous considérons ici que le courant est susceptible d’être modulé à
la fois en amplitude et en phase. Par soucis de simplicité menons notre
raisonnement sur un système monophasé équivalent. On rappelle l’ex-
pression générale du courant modulé AM et PM :

i(t) = A(t)cos(θ(t))

avec

A(t) = I.[1 + α.cos(2πfAM t+ φAM)]

et

θ(t) = 2πfst+ β.cos(2πfPM t+ φPM) + φI

Le terme φI rend compte du déphasage entre la tension appliquée au
moteur umot et i(t) pour la fréquence fondamentales fs. La tension umot
est modélisée par un signal sinusoïdal d’expression :
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umot(t) = U.cos(2πfe.t) (1.10)

La puissance instantanée est alors :

p(t) = umot(t).i(t) (1.11)

Le calcul littéral (1.11) est effectué sous Mathématica dans le cas gé-
néral ou I = U = 1. Le tableau 1.4 résume les différentes composantes
spectrales obtenues dans la puissance instantanée. On retrouve bien la
composante à la fréquence de défaut fd mise en évidence dans la littéra-
ture ainsi que la modulation autour de 2fe.

modulation | fd | | k.fd | | 2fe | | 2fe ± fd | | 2fe ± k.fd |

i→ AM X - X X -

i→ PM X X X X X

i→ AM et PM X X X X X

Table 1.4 – X : présence d’une composante à la fréquence considérée.
k = 0, 1, 2, · · · .

Toutefois, ce résultat n’est pas surprenant dans la mesure où l’on
l’aurait obtenu le même résultat en multipliant directement le courant
mesuré par une sinusoïde quelconque de fréquence fe. On peut donc s’in-
terroger sur la nécessité de mesurer la tension d’alimentation pour faire
apparaître la composante caractéristique à fd = fAM et/ou fd = fPM . En
effet, il est bien connu que multiplier un signal dont les composantes fré-
quentielles sont centrées sur f = fe par un signal sinusoïdal de fréquence
fe translate d’une part le spectre vers les basses fréquences (apparition
de la composante à fd) et d’autre part vers les hautes fréquences autour
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de 2fe. C’est le principe de base de toute démodulation utilisée en télé-
communication. La composante caractéristique à f = fd n’est pas une
information supplémentaire mais résulte simplement de la translation du
spectre initial.

En fait l’information sur la phase introduite par l’utilisation simul-
tanée du courant et de la tension n’a pas d’influence sur la position des
différentes composantes spectrales sur l’axe des fréquences. Après calcul,
on peut voir que la grandeur φI n’influe que sur l’amplitude ou la phase
de ces composantes. L’intérêt d’utiliser une mesure de la tension réside
principalement dans la possibilité de réaliser une démodulation avec la
valeur exacte de la fréquence fondamentale fe. Si on ne dispose pas
de la mesure de tension, on peut tout à fait réaliser cette démodulation à
condition d’estimer fe à partir de la seule mesure du courant i(t) et ainsi
faire apparaître cette composante caractéristique.

1.5.3 Influence de l’impédance de ligne Z

Considérer que la tension n’est pas directement affectée par les défauts
de la machine n’est une hypothèse vraie que sous certaines conditions. En
effet, la tension fournie est transmise au moteur au travers d’une impé-
dance regroupant l’impédance de sortie du transformateur d’alimentation
et l’impédance de ligne. Considérer la tension parfaitement sinusoïdale en
présence d’un courant perturbé, implique que cette impédance est nulle
(cas du paragraphe 1.5.2). Dans le cas réel, ce n’est jamais le cas et cette
impédance peut influer sur le contenu harmonique de la tension fournie
au moteur (figure 1.15). Ainsi, l’analyse de la puissance instantanée peut
différer des résultats généralement montrés dans la littérature.



1.5 Signature de défaut dans la puissance instantanée 39

��
��

Z
6 6

us(t) umot(t) = us(t)− Z.i(t)M

Figure. 1.15 – Couplage réseau/moteur.

On considère maintenant que la tension appliquée au moteur (umot(t))
n’est pas identique à celle de la source (us(t)) à cause de l’impédance de
couplage. L’expression de umot est donnée par :

umot(t) = us(t)− Zi(t) (1.12)

Dans ce cas, si le courant i(t) est modulé, la tension umot sera elle
aussi modulée de part l’existence de Z. Les signatures de la puissance
dans chacun des cas sont montrées dans le tableau 1.5.

modulation | fd | | 2fd | | k.fd | | 2fe | | 2fe ± fd | | 2fe ± 2fd | | 2fe ± k.fd |

i, u→ AM X X - X X X -

i, u→ PM X X X X X X X

i, u→ AM et PM X X X X X X X

Table 1.5 – X : présence d’une composante à la fréquence considérée.
k = 0, 1, 2, · · · .
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Comme dans le cas Z = 0, on retrouve des composantes spécifiques à
f = fd. Toutefois il apparaît des composantes supplémentaires (2fd par
exemple) qui peuvent permettre d’affiner le diagnostic.

1.6 Traitement des signaux

1.6.1 Analyse à vitesse fixe

1.6.1.1 Domaine temporel

Les méthodes qui appartiennent à ce domaine effectuent le traitement
des signaux directement dans le domaine temporel sans aucune transfor-
mation vers un autre domaine.

1.6.1.1.1 Indicateurs scalaires Plusieurs indicateurs temporels per-
mettent de détecter les défauts de la machine. Les indicateurs les plus
utilisés dans la littérature sont [83] :

- La valeur efficace (RMS : Root Mean Square) qui détermine
l’énergie moyenne du signal. Il peut être insensible à certains types de
défauts.

RMS =

√√√√ 1

N

N∑
n=1

x(n)2 (1.13)

- Le facteur de crête qui est le rapport entre la valeur crête et la
valeur efficace du signal :

FC =
max(|x(n)|)

RMS
(1.14)

- Le facteur k qui est le produit entre la valeur crête et la valeur
efficace du signal temporel.

K = max(|x(n)|).RMS (1.15)

- Le Skewness : c’est un coefficient qui permet de mesurer l’asymétrie
des données autour de la valeur moyenne. Une distribution symétrique
va donner un coefficient nul. Si elle est décalée à gauche de la médiane,
le coefficient est positif alors qu’il est négatif si elle est décalée à droite
de la médiane [84].
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Skewness =

1

N

∑N
n=1 (x(n)− x̄)3[√

1

N

∑N
n=1 (x(n)− x̄)2

]3 (1.16)

- Le Kurtosis : C’est une mesure indirecte de l’aplatissement du
signal. Il est significatif dans le cas des défauts qui présentent des im-
pacts ou des pics dans l’amplitude (exemple : pics dans les vibrations
du moteur). Il est basé sur le moment d’ordre 4 de la distribution des
amplitudes du signal temporel.

Kurtosis =

1

N

∑N
n=1 (x(n)− x̄)4[

1

N

∑N
n=1 (x(n)− x̄)2

]2 (1.17)

Les avantages des indicateurs scalaires sont leur simplicité, leur fa-
cilité d’interprétation et la possibilité de leur associer à des seuils pour
déclencher des alarmes de défaillance. Ils sont donc particulièrement bien
adaptés pour la surveillance et le contrôle en temps réel. Cependant, ils
génèrent souvent des probabilités de fausses alarmes importantes lorsque
les signaux ne sont pas de nature gaussienne [83].

1.6.1.2 Domaine fréquentiel

La présentation des signaux dans le domaine temporel, peut-être,
n’est pas très facile à comprendre visuellement, surtout pour les signaux
périodiques où l’observation de l’évolution du signal pendant le temps
ne donne aucune information signifiant et caractérisant. Donc c’est bien
important de visualiser les signaux périodiques d’une façon différente.
L’analyse fréquentielle a donc comme but de visualiser les amplitudes
des signaux à chaque fréquence, c’est à dire faire apparaître les périodi-
cités que le signal contient.

1.6.1.2.1 Analyse spectrale le signal représenté par x(t) dans le
domaine temporel peut être exprimé comme X(f) dans le domaine fré-
quentiel. L’outil classique utilisé pour obtenir X(f) est la transformée de
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Fourier (TF), elle permet d’étudier l’énergie de chaque fréquence présen-
tée dans le signal, TF est définie comme suit :

X(f) =

∫ +∞

−∞
x(t)e−i2πftdt (1.18)

où X(f) est la TF du signal x(t), t le temps et f la fréquence.
La forme discrète (TFD) de la transformée de Fourier est définie

comme suit :

Xk =
N−1∑
n=0

xne
−ikn/N pour 0 ≤ k < N (1.19)

La technique la plus couramment utilisée est la Transformation de
Fourier rapide (FFT : Fast Fourier Transformer). FFT est un algorithme
efficace de la transformation de Fourier discrète (TFD) qui réduit consi-
dérablement la complexité de calculs jusqu’à O(n log n) alors que l’ordre
de complexité est à O(n2) en appliquant l’algorithme TFD original. Le
spectre fréquentiel est un outil efficace de diagnostic de défauts des ma-
chines électriques en analysant les signaux mesurés.

1.6.1.2.2 Analyse cepstrale Le cepstre d’un signal x(t) , est l’ap-
plication de la Transformée de Fourier inverse sur le logarithme décimal
de son spectre dont la phase est ignorée. Cette méthode est utile pour le
diagnostic des défauts et la détection des échos. Le cepstre d’un signal
est calculé par :

Cx(τ) = TF−1[logSx(f)] (1.20)

avec :
- TF−1 désigne la transformée de Fourier inverse.
- Sx(f) représente la densité spectrale de puissance.
Cette méthode peut détecter les périodicités dans le spectre de fré-

quence du signal. Elle est utilisée dans l’analyse vibratoire des machines
tournantes pour la détection des défauts surtout les défauts de roulement
et d’engrenages, [85, 86].

1.6.1.2.3 Moyenne temporelle synchrone : la moyenne tempo-
relle synchrone (TSA : Time Synchronous Average) est une technique
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de filtrage très efficace permettant de mettre en évidence des périodicité
dans le signal analysé [83, 87, 88].

La moyenne synchrone y(t) est définie comme suit :

y(t) = x(t) ∗ c(t) (1.21)

avec :
c(t) représente un train de N impulsions dont l’amplitude égale à 1/N

et l’intervalle égal à Tt = 1/ft.
c(t) est définie alors comme suit :

c(t) =
1

N

N−1∑
n=0

δ(t+ n.Tt) (1.22)

Dans le domaine fréquentiel, Y (f) et C(f) sont calculés selon les
équations suivantes :

Y (f) = X(f).C(f) (1.23)

C(f) =
1

N

sin(πNTtf)

sin(πTtf)
(1.24)

avec :
- Y (f) et C(f) représentent respectivement les transformées de Fou-

rier de y(t) et c(t).
Si le nombre d’impulsions N est plus grand alors la largeur des dents

du peigne et l’amplitude des lobes secondaires entre les dents sont plus
réduites. Pour N grand, uniquement les multiples de la fréquence de
gâchette ft passent à travers le filtre. Dans le domaine fréquentiel, la
moyenne synchrone est interprétée comme un filtrage sélectif des fré-
quences multiples de ft.

On propose que les signatures fréquentielles du défaut sont présentes
dans le signal sous forme des fréquences multiples de la fréquence carac-
téristique du défaut fd :

f = k.fd (1.25)

donc ce filtrage permet d’éliminer tous les fréquences sauf les compo-
santes multiples de la fréquence fd, ce qui correspond aux signatures qui
dépendent du défaut.

Le problème de cette méthode est qu’il faut parfaitement connaître
fd sinon on supprime l’information sur le défaut.
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Le traitement du signal effectué dans le domaine fréquentiel a mon-
tré un grand succès à détecter les différents défauts. Les fréquences de
défauts sont localisables si et seulement si le signal mesuré est station-
naire c’est à dire si la machine tourne à vitesse fixe. Dans l’industrie,
il existe de nombreux cas où le moteur ou la génératrice fonctionnent à
vitesse variable : entraînement par un variateur de vitesse, évolution de
la vitesse en fonction de la charge pour un entraînement direct. Dans ce
cas, des méthodes spécifiques doivent être employées pour effectuer une
surveillance de la machine.

1.6.2 Analyse à vitesse variable

1.6.2.1 Représentation temps-fréquence : Transformée de Fou-
rier à court terme

La transformée de Fourier à court terme TFCT (en anglais : Short
Time Fourier Transform STFT) ou Transformée de Fourier à Fenêtre
Glissante est une TF du signal temporel x(t) dans une fenêtre h(t) loca-
lisée dans le temps. Elle est obtenue en déplaçant la fenêtre tout au long
du signal. La STFT d’un signal x(t) est définie par :

STFT (t, f) =

∫ ∞
−∞

x(τ)h(τ − t)e−i2πfτdτ (1.26)

On obtient une représentation temps-fréquence du signal. Les incon-
vénients de cette technique sont : le temps de calcul important car elle
est représentée sur deux dimensions (temps et fréquence) et la résolution
temps-fréquence fixe car on ne peut pas être à la fois précis en temps et
en fréquence (bonne localisation temporelle c’est-à-dire mauvaise locali-
sation fréquentielle et vice versa),[7].

1.6.2.2 Transformée en ondelettes

La transformée en ondelettes est une méthode d’analyse temps-échelle.
Elle a récemment été très populaire et elle a été appliquée au diagnostic
des défauts des machines tournantes [89, 90, 91, 92, 93, 94, 95]. Cette mé-
thode compare le signal avec une fonction de référence nommée ondelette.
La transformée en ondelettes continue est définie par l’équation :

WT (b, a) =
1√
|a|

∫
x(t).ψ∗

(
t− b
a

)
.dt (1.27)
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Avec : ψ est l’ondelette utilisée, ψ∗ son complexe conjugué, a est le
facteur d’échelle de l’ondelette et b le décalage temporel de la fonction
ondelette.

Les résolutions temporelle et fréquentielle de la transformée en onde-
lettes ne sont pas constantes sur toutes les fréquences. Si l’intervalle de
temps est long, l’information basse fréquence est à haute résolution. Si
l’intervalle de temps est plus court, l’information haute fréquence est à
haute résolution. Dans [96], ils ont montré que les deux méthodes TFCF
et transformée d’ondelette ont montré un succès pour la détection des dé-
fauts en utilisant les courants d’une machine (MCSA) dans les conditions
non stationnaires contrairement à l’FFT.

1.6.2.3 Order tracking

Les méthodes précédentes tendent à contourner les limites de l’ana-
lyse de Fourier dans le cas non stationnaire. La raison principale est que
les données de départ sont échantillonnées en fonction du temps. A fré-
quence variable la représentation spectrale classique n’a plus de sens.
L’order tracking aborde ce problème de manière différente. L’idée est
de remplacer l’échantillonnage temporel traditionnel par un échantillon-
nage angulaire. Cette méthode est très utilisée en mécanique et dans le
domaine des moteurs thermiques. L’angle considéré peut être choisi de
plusieurs manières mais le plus souvent il est lié à la position mécanique
de l’arbre. Dans ce cas, un défaut périodique n’est plus caractérisé par un
nombre d’impacts par seconde (grandeur dépendant de la vitesse) mais
par un nombre d’impacts par tour. L’order tracking nécessite de disposer
d’une mesure ou d’une estimation de l’angle mécanique et de procéder à
un échantillonnage direct ou indirect du signal à analyser.

Afin d’illustrer le principe de l’order tracking, nous allons utiliser
un simulateur de machine synchrone LSRPM commandée en vitesse par
commande vectorielle. Le simulateur est présenté sur la figure 1.16. La
machine étudiée est un moteur synchrone à aimants permanents 7800W-
750tr/mn (nombre de paires de pôles P = 4). Le couple nominal du
moteur est TrN = 7N.m. Le générateur de défaut est toujours caractérisé
par une perturbation du couple résistant de 9 impacts/tour.
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Figure. 1.16 – Simulateur du moteur LSRPM

Le moteur tourne à une vitesse de rotation variable autour de la
vitesse nominal 750 tr/min suivant un cycle allant de [wn − wn/4;wn +
wn/4] u [60; 100]rad/s comme le montre la figure 1.17.

Nous avons montré dans le chapitre 2 que la vitesse instantanée est
le signal le plus sensible aux indicateurs de défauts, ce signal sera utilisé
dans l’analyse suivante. Si l’on effectue une FFT directe de la vitesse
(voir figure 1.17), on peut deviner les fréquences liées au défaut autour
de (Fd = 9×750/60 = 112.5Hz) mais le spectre est perturbé à cause des
variations de la vitesse. La variation de fréquence des composantes liées
au défaut sont montrées plus clairement avec une représentation 3D en
temps-fréquence sur la figure 1.18.
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Figure. 1.17 – Vitesse de rotation mécanique (Wm) et son spectre (FFT).
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On fait maintenant l’hypothèse qu’on connaît la position mécanique
du rotor (θm). En utilisant cette position on peut exprimer les signaux
en fonction de θm et non de t. Pour pouvoir utiliser la FFT sur ce nou-
veau signal, il faut que la discrétisation angulaire du signal soit réalisée
à pas constant ∆θm. Cette phase sera détaillée dans le paragraphe 2.2.4.2.

Sur la figure 1.19, est représenté le spectre de la vitesse de la machine,
ré-échantillonnée en fonction de θm à pas angulaire constant. L’échelle
des abscisses n’est plus exprimée en Hz mais en événements par tour
(evt/tour). Les ordres 9, 18, 27 . . . sont maintenant facilement détectables.
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Figure. 1.19 – Vitesse de rotation et son spectre ré-échantillonné.

Il est donc possible, à partir d’un ré-échantillonnage angulaire, de re-
venir à un représentation stationnaire des signaux et d’utiliser à nouveau
des techniques simples telle que la FFT. Toutefois cette technique néces-
site de connaître la position mécanique de la machine (θm) et de mettre
en oeuvre une technique d’échantillonnage angulaire à pas constant ∆θm.
Le chapitre suivant présente la stratégie adoptée et qui consiste à estimer
la vitesse de la machine à partir des mesures électriques puis d’en déduire
la position mécanique par intégration.



Chapitre 2

Order Tracking par estimation de
la vitesse angulaire instantanée

2.1 Introduction

Les différentes techniques de mise en oeuvre de l’order tracking seront
présentées dans le paragaphe 2.2. Dans ce travail, nous nous intéressons
aux techniques de type TOT (Tacholess Order Tracking) pour lesquelles
la position angulaire instantanée n’est pas directement mesurée, elle doit
donc être estimée. La méthodologie adoptée est la suivante :

— estimation de la vitesse angulaire instantanée à partir des mesures
électriques,

— estimation de la position mécanique,
— ré-échantillonnage des grandeurs d’analyse en fonction de la posi-

tion mécanique à pas angulaire constant.
Plusieurs techniques d’estimation de la vitesse angulaire instan-

tanée IAS (instantaneous angular speed) à partir des mesures
électriques seront détaillées dans la suite. Elles seront présentées en
fonction du nombre de mesures électriques disponibles :

— Méthodes 1C : on ne dispose que de la mesure d’un seul courant
de phase.

— Méthodes 3C : on suppose disposer des trois courants mesurés.
— Méthodes 3C/3T : les trois courants et les trois tensions sont dis-

ponibles.
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2.2 Techniques d’order tracking (OT)

Les méthodes d’OT peuvent être classées en deux catégories : les
méthodes dépendant du temps et les méthodes dépendant de la position
angulaire [97] :

— Méthodes dites "Time dependant (TD)" : Ce groupe rassemble
les méthodes pour lesquelles le signal est initialement échantillonné
dans le domaine temporel.

— Méthodes dites "Angle dependant" (AD) : Ce groupe rassemble
les méthodes pour lesquelles le signal est directement échantillonné
dans le domaine angulaire.

Toutes ces méthodes utilisent la position mécanique pour réaliser
l’OT. La position doit être soit extraite d’un capteur soit estimée, il
en découle trois techniques d’OT :

— HOT Hardware Order Tracking.
— COT Computed Order Tracking.
— TOT Tacholess Order Tracking.

2.2.1 HOT – Hardware Order Tracking

Figure. 2.1 – Schéma de principe du HOT [3].



2.2 Techniques d’order tracking (OT) 51

La HOT est illustrée dans la figure 2.1 dans le cas d’un signal d’ana-
lyse vibratoire. Cette technique nécessite un filtre anti-repliement (FAR)
ajustable et un convertisseur analogique numérique (CAN), ces deux
composants sont contrôlés par un microcontrôleur (µc). Quand le moteur
tourne, l’intervalle ∆t entre les impulsions générées par le tachymètre est
aussi variable. Le µc utilise la position pour envoyer des impulsions qui
servent à déclencher le CAN, et par conséquent, la fréquence d’échan-
tillonnage fs varie avec la vitesse de rotation du moteur. De plus, le
signal (grandeur physique) doit passer par un FAR dont la fréquence de
coupure doit être ajustée afin d’éviter le repliement de spectre. Les fré-
quences de coupure sont configurées par le µc en fonction de la fréquence
des impulsions de tachymètre. Ensuite, le signal est échantillonné à in-
tervalle angulaire ∆θ constant. Ces techniques font partie des méthodes
de type AD.

L’HOT est rapide et peut être réalisé en ligne. Cependant, la fré-
quence d’échantillonnage du CAN et la fréquence de coupure du FAR
sont variables. Par conséquent cette technique peut présenter une cer-
taine latence d’échantillonnage et introduire des erreurs, en particulier
lorsque la vitesse de rotation change rapidement. En outre, la méthode
HOT nécessite des matériels spécifiques (FRA ajustable), ce qui aug-
mente le coût et la complexité de cette technique,[56, 98].

2.2.2 COT – Computed Order Tracking

Le principe des techniques COT est donné sur la figure 2.2. Ici le
signal est échantillonné temporellement à fréquence fixe Fs en respectant
la condition de Shannon (Nyquist). La fréquence de coupure du FAR
est maintenant fixe et choisie par rapport aux variations maximum de
la vitesse (voir paragraphe 2.2.6). La position est mesurée par un cap-
teur installé sur l’arbre. A partir de cette mesure de position, le signal
d’analyse est ré-échantillonné logiciellement par le µc. Par rapport aux
méthodes HOT, la technique COT réduit la complexité matérielle et
améliore la fiabilité de l’OT [98].
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Figure. 2.2 – Schéma de principe du COT.

2.2.3 TOT – Tacholess Order Tracking

L’inconvénient des techniques COT est qu’elles nécessitent toujours
un capteur pour mesurer la position du rotor. Pour résoudre ce problème,
la position peut être estimée à partir d’une mesure moins intrusive et coû-
teuse (mesures vibratoires ou électriques) d’où l’appellation tacholess. Les
techniques TOT peuvent être considérées comme un cas particulier des
méthodes COT mais sans capteur de position car le ré-échantillonnage
angulaire est toujours fait logiciellement par le µc.

En TOT, on peut distinguer :

— le signal ou les signaux utilisés pour estimer la position angulaire,
— le signal analysé dans lequel on recherche des signatures du dé-

faut, et en particulier les caractéristiques du signal exploitées (par
exemple l’amplitude instantanée du courant ou sa phase instanta-
née.
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x(t) : signal d’analyse

y(t)
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Figure. 2.3 – Schéma de TOT.

Réf. Signal analysé Estimation θ Technique Applications

[99] vibratoire vibratoire algorithme FDTW boîte de vitesse

[100] vibratoire vibratoire décomposition EEMD desalignement

[101] vibratoire vibratoire algorithme DLMRD roulement

[102] vibratoire courants/tensions observateur éolien

[103] vitesse estimée courants/tensions observateur oscillation couple

[104] vibratoire tensions PLL roulement

[105] son courant décomposition ASDS roulement

[106] vibratoire courant ondelette SWT roulement

[107, 108] courant courant PLL roulement

[109] courant courant PLL déséquilibre

[110] courant courant PLL boîte de vitesse

[111] courant courant outil mathématique excentricité, roulements

[112] vitesse estimée courant PLL oscillation couple

[113] vitesse estimée courant identification oscillation couple

Table 2.1 – TOT et applications.

Le tableau 2.1 présente quelques références d’applications de TOT en
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diagnostic précisant les points ci-dessus ainsi que la technique de traite-
ment utilisée et l’application visée.

Dans ce manuscrit nous nous focalisons sur l’order tracking opéré
à partir des mesures électriques. Dans notre cas, les signaux d’analyse
et ceux permettant l’estimation de l’angle sont identiques. Par ailleurs,
nous avons choisi d’utiliser la fréquence instantanée du courant comme
grandeur d’analyse ce qui, dans le cas d’une machine synchrone revient
à exploiter la vitesse instantanée (figure 2.4).

estimation

ω̂(θ̂)

6

diagnostic

Moteur de ω et θ
- 6

traitement -

θ̂

i(t) - -

u(t)

ω̂
-

Figure. 2.4 – Schéma de TOT.

Une fois le signal d’analyse obtenu, l’order tracking nécessite de l’échan-
tillonner avec l’angle mécanique estimé. Cette opération peut être réalisée
hors ligne ou en ligne.

2.2.4 Ré-échantillonnage angulaire

2.2.4.1 Ré-échantillonnage hors ligne

A partir du signal d’analyse x(t) et de l’angle estimé θ̂m, il est possible
d’utiliser une interpolation garantissant un pas angulaire constant ∆θm
et permettant de construire le signal x(θm). Dans [114], plusieurs outils
permettent d’interpoler le signal x(t) entre les instants d’échantillonnage
temporel ont été rappelés :

— Théorie de Fourier : Avec l’hypothèse où le signal temporel a été
acquis en respectant la condition de Shannon (Nyquist), il est pos-
sible de reconstruite le signal pour tous les instants en utilisant la
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théorie de Fourier. La relation qui permet de réaliser l’interpola-
tion est la relation (2.1)

x(t) =
∞∑

n=−∞

x(n.Ts).
sin(π(t− n.Ts)/Ts
π(t− n.Ts)/Ts

(2.1)

Avec Ts la période d’échantillonnage temporel.

— Interpolation polynomiale : il est possible d’utiliser les polynômes
de Lagrange ou la technique des Splines. Pour les polynômes de
Lagrange, un polynôme d’ordre N − 1 est calculé à partir des
N points disponibles. Plus d’informations sont disponibles dans
[115].

Cette solution communément adoptée nécessite de travailler sur un
ensemble d’échantillons préalablement enregistré. Dans le paragraphe sui-
vant nous proposons une solution en ligne, effectuant en même temps
l’estimation de l’angle mécanique et l’échantillonnage angulaire du signal
d’analyse.

2.2.4.2 Ré-échantillonnage en ligne

2.2.4.2.1 Principe Le schéma fonctionnel de cette méthode est illus-
tré à la figure 2.5. A partir de l’angle estimé x(θm), un quantificateur est
utilisé pour définir le pas angulaire désiré ∆θm. La comparaison de l’angle
estimé et de sa quantification permet de générer une impulsion à l’aide
d’un monostable. Cette impulsion est utilisée pour prélever un échantillon
sur le signal d’analyse choisi. La position mécanique de la génératrice θg
est quantifiée avec un pas ∆θ. Ce pas sera par la suite considéré comme
la période d’échantillonnage angulaire utilisée pour l’analyse des signaux
(figure 2.6 en haut). On soustrait ensuite le signal d’entrée avec le signal
quantifié. On obtient l’équivalent du bruit de quantification qui est en-
voyé à un monostable qui génère des impulsions tous les ∆θ (figure 2.6
en bas). Ces impulsions sont utilisées pour déclencher les acquisitions de
la pulsation mécanique et de la position mécanique. On obtient une pul-
sation mécanique et un signal angulaire échantillonnés avec un pas ∆θ
constant.
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Figure. 2.5 – Schéma-bloc de la synchronisation en ligne.
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Nous illustrons la technique d’échantillonnage en ligne présentée sur
la figure 2.5. Le simulateur utilisé est proche du fonctionnement du banc
d’essai du LIAS et décrit sur la figure 2.7. Le bloc jaune simule la machine
d’entraînement et sa commande vectorielle. Cette machine est comman-
dée en vitesse. Le bloc en gris simule la génératrice et sa charge. Le bloc en
bleu simule le défaut de type impulsionnel dont on peut régler le nombre
d’impacts par tour et l’amplitude. Le bloc vert contient l’échantillonnage
angulaire décrit par la figure 2.5. Les entrées de ce bloc sont la pulsation
et la phase instantanées de la génératrice.

Figure. 2.7 – Simulateur du banc d’essai du LIAS.

2.2.4.2.2 Simulation à vitesse fixe Le premier essai est une si-
mulation à vitesse fixe. La vitesse du moteur d’entraînement est fixée
pour que la génératrice tourne à une fréquence de 10Hz. Le simulateur
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d’impact est un générateur de signal impulsionnel périodique dont le fon-
damental est un multiple de la fréquence de rotation. On génère ainsi un
nombre d’impact par tour sur l’arbre des machines (moteur ou généra-
trice). Pour cet essai, le nombre d’impacts par tour est fixé à 9 au niveau
du couple d’entraînement de la génératrice. La génératrice tourne à 10Hz
soit 10 tours par seconde. En 0, 1s, elle fait donc un tour pendant lequel
seront générés 9 impacts. Sur le zoom de la figure 2.8, on note les pertur-
bations générées par le défaut au nombre de 9. Si l’on traçait le spectre
de ce signal, on obtiendrai une composante continue et des composantes
spectrales tous les 90Hz, la perturbation étant périodique. En bas de la
figure 2.8, on a tracé la fréquence de rotation en fonction de l’angle mé-
canique sur un horizon de 2π. On vérifie bien la présence des 9 impacts
sur un tour.
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Figure. 2.8 – Simulation à vitesse fixe (fgene = 10Hz.
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La vitesse mécanique et l’angle sont maintenant envoyés dans le bloc
de d’échantillonnage angulaire (en vert sur la figure 2.7). L’angle et la
vitesse sont maintenant échantillonnés à pas constante ∆θ = 0, 1rad.
Le pas angulaire étant constant, on peut calculer la FFT du signal. La

"fréquence d’échantillonnage" est gs =
1

∆θ
homogène à des rad−1. Il est

convenu de représenter les spectres en nombre d’évènements par tour, ce
qui revient à multiplier le vecteur en abscisse du spectre, calculé à partir
de gs, par 2π.

On donne sur la figure 2.9, le spectre de la fréquence mécanique
échantillonnée angulairement. On vérifie la présence de raies spectrales à
g = 9, 18, 27 correspondant à des multiples entiers du nombre d’impacts.
On note que le spectre est tracé jusqu’à environ 30 evt/tour. En effet la
FFT est calculée sur un horizon [0 ;

gs
2

] soit [0 ; 5×2pi = 31, 41ev.t/tour].
On note des raies supplémentaires autour de g = 9, 18, 27 qui sont dues
au repliement de spectre et dont les valeurs peuvent être aisément re-
trouvées.
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Figure. 2.9 – Spectre de la vitesse instantanée échantillonnée en angle.
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2.2.4.2.3 Simulation à vitesse variable Le test suivant est réalisé
à vitesse variable. La vitesse de génératrice évolue entre 10Hz et 50Hz.
La figure 2.10 donne les signaux obtenus.
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Figure. 2.10 – Vitesse instantanée échantillonnée en angle.

Sur la figure 2.11, on donne le spectre obtenu. On vérifie la présence
de raies spectrales à g = 9, 18, 27 correspondant à des multiples entiers
du nombre d’impacts. L’order tracking en ligne permet donc d’obtenir
un spectre stationnaire même dans le cas d’un fonctionnement à vitesse
variable.
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Figure. 2.11 – Spectre de la vitesse instantanée échantillonnée en angle.

2.2.4.2.4 Influence du bruit de mesure Dans cette partie, nous
allons montrer que l’échantillonnage angulaire est sensible au bruit de
mesure. On réalise un essai à vitesse fixe. Dans ce cas les spectres en Hz et
en évènements/tour devraient être identiques à un changement d’échelle
près. Un bruit est ajouté à la mesure de vitesse. Le pas d’échantillonnage
angulaire est fixé à ∆θ = 0.1rad. Le défaut est toujours de 9 impacts
par tour coté génératrice. On trace ensuite les spectres de la fréquence de
rotation échantillonnée temporellement puis angulairement. Les résultats
sont donnés sur la figure 2.12.
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Figure. 2.12 – Estimations pour ∆θ = 0.1rad, vitesse bruitée

En comparant les deux spectres, on note que le niveau de bruit spec-
tral est plus élevé lorsque le signal est échantillonné angulairement. C’est
un critère important qui permettra de discriminer les techniques sans
capteur fournissant l’estimation de vitesse que nous avons choisi comme
grandeur d’analyse pour la détection de défaut.

La figure 2.13 montre le même essai avec ∆θ = 0.01rad. On note
que le bruit spectral a fortement diminué et l’allure des deux spectres se
rapprochent.



2.2 Techniques d’order tracking (OT) 63

2 2.02 2.04 2.06 2.08 2.1

19

20

21

200 250 300 350 400 450 500 550 600

0

0.01

0.02

10 15 20 25 30

0

0.01

0.02

Figure. 2.13 – Estimations pour ∆θ = 0.01rad, vitesse bruitée

2.2.5 Condition de Shannon

Pour les deux techniques de ré-échantillonnage présentées les signaux
sont discrétisés au départ dans le domaine temporel. Cela implique que
la condition de Shannon doit être respectée pour toute la plage de va-
riation de la vitesse et que le filtre anti-repliement doit être conçu en
conséquence.

2.2.6 Filtre anti-repliement

Le réglage du filtre anti-repliement est complexifié par le fait que
lorsque ∆Θ est constant, δt est variable. Le filtre anti-repliement doit
jouer son rôle avec une vitesse de rotation variable. Pour le caractériser,
nous allons considérer que la fréquence de rotation est comprise dans un
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intervalle [Fr−min;Fr−max].

- -Filtre
Anti-repliement

Interpolation -
x(t) x(Θ)

6

?

Θ(t) (position de l’arbre mesurée ou estimée)

n∆Θ (incrément angulaire constant)

Figure. 2.14 – Principe du ré-échantillonnage.

La fréquence de rotation est définie par Fr = Ωr
60

avec Fr en Hz et
Ωr en tr/min. A partir du nombre d’échantillons angulaires par tour (spr
-Sample Per Round) et de la plus petite fréquence de rotation, il est
possible de définir la fréquence de coupure du filtre anti-repliement Fc en
Hz.

Fc =
spr.Fr−min

2
. (2.2)

Chaque échantillon temporel est associé à une position de l’arbre en
rotation. Les deux informations vont par la suite être combinées pour
réaliser une interpolation et donc le ré-échantillonnage du signal x(t)
en x(Θ). Or le signal temporel est passé (avant l’acquisition) par un
filtre anti-repliement. Il est donc important de construire un filtre anti-
repliement pour lequel le déphasage est nul dans la bande passante [0;Fc].
Selon [114] les solutions envisageables sont l’utilisation d’un filtre RIF
(Réponse Impulsionnelle Finie) symétrique en compensant le retard pur,
ou un filtre forward-backward.

2.2.7 Conclusion

Nous avons présenté les différentes techniques permettant de mettre
en oeuvre l’échantillonnage angulaire. Nous avons proposé une solution
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en ligne permettant d’obtenir, en temps réel, un signal échantillonné en
fonction de l’angle mécanique.

Dans la suite, nous nous plaçons dans le cadre de l’échantillonnage
angulaire sans capteur mécanique (TOT). Ainsi, le signal d’analyse et
l’angle mécanique doivent être déduits des seules mesures électriques.
Nous explorons un certain nombre de cas possibles en fonction du nombre
de mesures disponibles.

2.3 Estimation de la vitesse angulaire ins-
tantanée

2.3.1 Méthode 1C : approche par identification du
modèle du signal

Dans ce paragraphe, nous étudions la possibilité d’estimer l’angle mé-
canique et la vitesse d’une machine synchrone à partir d’une seule mesure
de courant. La méthode proposée est basée sur l’identification d’un mo-
dèle du courant sous la forme d’une sinusoïde dont l’amplitude et la phase
instantanées sont variables.

2.3.1.1 Présentation de l’algorithme

L’algorithme utilisé est un algorithme non-linéaire basé sur un filtre
selectif (notch filter) adaptatif, il a été proposé initialement par [75] et
utilisé dans plusieurs applications : estimation des composantes symé-
triques dans les réseaux électriques triphasés [116], estimation d’efficacité
"in situ" des machines asynchrones [4] et mesure des harmoniques dans
les dispositifs d’électronique de puissance [117]. L’algorithme est détaillé
dans l’article [4].

Nous considérons un signal sinusoïdal :

If (t) = A(t) sinϕ(t) (2.3)

À ce signal, on ajoute d’autres composantes sinusoïdales et un bruit
n(t) :
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I(t) =
∞∑
i=0

Ai(t) sinϕi(t) + n(t) (2.4)

ϕi(t) =

∫ t

0

wi(t)dt+ αi(t) (2.5)

Avec A(t) l’amplitude du signal, ω(t) la pulsation, α(t) l’angle de
phase et n(t) la composante de bruit. L’algorithme utilise la méthode du
gradient et minimise le carré de la fonction erreur :

e(t) = I(t)− A(t) sinϕ(t) (2.6)

L’algorithme se base sur les équations suivantes :

dA(t)

dt
= m1e(t) sinϕ(t) (2.7)

dw(t)

dt
= m2e(t)A(t) cosϕ(t) (2.8)

dϕ(t)

dt
= w(t) +m3

dw(t)

dt
(2.9)

Le schéma fonctionnel de l’algorithme (figure 2.15) montre l’utili-
sation de trois paramètres, m1, m2 et m3. Aucune méthodologie n’est
précisée pour initialiser les trois paramètres. La vitesse de convergence
dépend de la valeur de m1 tandis que m2 et m3 ont un impact sur la
fréquence et la poursuite de phase. On remarque l’utilisation d’intégrales
dans le schéma bloc, il est donc très important d’initialiser correctement
les paramètres mi pour s’assurer une convergence de l’algorithme. Cette
étape est développée dans la partie 2.3.1.2.

La figure 2.15 montre un algorithme intéressant pour les applications
où la fréquence instantanée doit être estimée en temps réel. En effet sa
mise en oeuvre ne nécessite que des éléments de calculs élémentaires (ad-
ditions, soustraction, multiplications, intégration). On note par ailleurs
que l’estimation s’effectue autour d’une fréquence centrale f0 comme dans
le cas d’une P.L.L.

Cette technique, dans la structure du bouclage est différente d’une
PLL. Elle permet d’estimer à la fois la fréquence et l’amplitude d’un
signal sinusoïdal. Sa réalisation semble séduisante pour une application
"temps réel". Toutefois le réglage des trois paramètresm1,m2 etm3 reste
délicat du fait des couplages entre les boucles d’estimation de l’amplitude
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Figure. 2.15 – Schéma bloc de l’algorithme non linéaire d’identification,
(Schéma provenant de l’article de [4]).

et d’estimation de la fréquence. De plus, les boucles sont non-linéaires,
ce qui complexifie un peu plus le réglage des paramètres.

Dans le paragraphe suivant, une technique de linéarisation permet de
proposer un réglage de l’initialisation de cette méthode.

Outre la phase d’initialisation, l’algorithme est intéressant à utili-
ser, il permet de retenir l’information souhaitée, son fonctionnement est
comparable à un filtre coupe-bande. Ainsi, les composantes sinusoïdales
superflues et les bruits sont rejetés. La théorie montre qu’il est possible
de reconstituer le signal grâce à l’utilisation de cette méthode. De plus,
cette approche est basée seulement sur l’initialisation de trois paramètres,
donc si ceux-ci sont bien choisis, on peut aisément travailler en temps réel.
Pour résumer, cet algorithme est capable d’extraire la composante prin-
cipale d’un signal malgré la présence de bruit même si la fréquence et
l’amplitude sont modifiées au cours du temps (modulation d’amplitude
et/ou de fréquence). Ce cas est intéressant dans le cas du diagnostic et de
la maintenance prédictive. En effet, les défauts mécaniques se traduisent
sur les courants par des modulations d’amplitude et/ou de fréquence.
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2.3.1.2 Initialisation des paramètres : linéarisation

Figure. 2.16 – Schéma bloc avec la mise en évidence de la partie ampli-
tude, H1p, et la partie fréquence, H2p

On vient de voir les avantages de l’utilisation de cet algorithme d’iden-
tification. Son application dépend de trois paramètres : m1, m2 et m3.
Les travaux liés à cette technique, ne proposent pas de méthode claire
quant à l’initialisation des trois paramètres. Une solution, proposée dans
le travail de thèse, est de linéariser les différentes équations. Il est impor-
tant de noter que la linéarisation va conduire à une simplification et donc
des approximations importantes notamment la suppression du couplage.
Le but à présent est de linéariser les équations présentes dans l’algo-
rithme afin de pouvoir initialiser ces paramètres correctement suivant les
conditions de fonctionnement souhaitées. On a deux types d’équations,
une liée à l’amplitude (partie H1(p) de la figure 2.16) et l’autre liée à la
fréquence (partie H2(p) de la figure 2.16).

La linéarisation des équations liées à l’amplitude, pour cela on extrait
une partie du simulateur pour identifier le premier paramètre m1 (figure
2.17) :

L’amplitude instantanée s’écrit ;



2.3 Estimation de la vitesse angulaire instantanée 69

Figure. 2.17 – Schéma bloc de l’algorithme d’identification simulant l’am-
plitude

A(t) = m1

∫
[sin(F0+∆f)2πt][A1 sin(ϕ1)−A sin(F0+∆f)2πt]dt, (2.10)

avec ϕ1 = 2π(F0 + ∆f1)t.

Le développement de A(t) donne :

A(t) = m1

∫
[sin cos(2π∆ft) + cos(2πF0t) sin(2π∆ft)]{A1[sin(2πF0t) cos(2π∆f1t)

+[cos(2πF0t) sin(2π∆f1t)]− A[sin(2πF0t) cos(2π∆ft) + cos(2πF0t) sin(2π∆ft)]}dt
(2.11)

A(t) = A1[sin2(2πF0t) + cos(2πF0t) sin(2πF0t)

∫
2π∆f

+ sin(2πF0t) cos(2πF0t)

∫
2π∆f1 + cos2(2πF0t)

∫
2π∆f

∫
2π∆f1]

−A[sin2(2πF0t) + cos(2πF0t) sin(2πF0t

∫
2π∆f

+ sin(2πF0t) cos(2πF0t)

∫
2π∆f + cos2(2πF0t)

∫
2π∆f

∫
2π∆f1]

(2.12)

En posant A = A0 + δA et en réalisant les développements limités à
l’ordre un des sinus et cosinus suivant, on obtient :
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cos(2πF0t) sin(2πF0t) =
sin(2(2πF0t))

2
→ 0 (2.13)

cos2(2πF0t) =
1 + cos(2(2πF0t))

2
→ 1

2
(2.14)

sin2(2πF0t) =
1− cos(2(2πF0t))

2
→ 1

2
(2.15)

L’équation (2.12) s’écrit :

A0 + δA = m1

∫
δA1 − δA, (2.16)

soit

d

dt
(A0 + δA) =

d

dt
(m1

∫
(δA1 − δA)) (2.17)

On applique la transformée de Laplace :

pδA = m1δA1 −m1δA

δA(p+m1) = m1δA1

(2.18)

H1(p) =
δA

δA1

=
m1

m1 + p
=

1

1 +
p

m1

(2.19)

H1(p) =
1

1 + τr1p
(2.20)

On obtient la relation :

m1 =
1

τr1
(2.21)

On passe maintenant à la linéarisation de la partie liée à la fréquence
afin de trouver comment paramétrer les valeurs de m2 et m3.

Le schéma 2.18 nous donne l’expression suivante :

∆f = m2m3UD +m2

∫
uD (2.22)
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Figure. 2.18 – Schéma bloc de l’algorithme d’identification simulant la
fréquence

{
UD = A(cos(F0 + ∆f)2πt)(A1 sin(F0 + ∆f)2πt)

ϕ1 = 2π(F0 + ∆f1)t
(2.23)

On développe l’équation (2.23) :

UD = A{cos(2πF0t) cos(2π∆ft)− sin(2πF0t) sin(2π∆ft)}
{A1[sin(2πF0t) cos(2π∆f1t) + cos(2πF0t) sin(2π∆f1t]

−A[sin(2πF0t) cos(2π∆ft) + cos(2πF0t) sin(2π∆ft)]}
(2.24)

UD = AA1[cos(2πF0t) sin(2πF0t) + cos2(2πF0t)

∫
2π∆f

− sin2(2πF0t)

∫
2π∆f − cos(2πF0t) sin(2πF0t)

∫
2π∆f

∫
2π∆f1]

−A2[cos(2πF0t) sin(2πF0t)− cos2(2πF0t)

∫
2π∆f

− sin2(2πF0t)

∫
2π∆f − cos(2πF0t) sin(2πF0t)

∫
2π∆f

∫
2π∆f1]

(2.25)

En posant A = A0 + δA, A1 = A0 + δA1 et en simplifiant avec
les développements limités du premier ordre (2.13,2.14,2.15), on obtient
finalement l’expression :

UD ' A2
0(

∫
∆f1 −

∫
∆f) (2.26)
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En remplaçant l’expression de UD dans la relation ∆f = m2m3UD +
m2

∫
uD et en réalisant une transformée de Laplace on arrive au résultat

suivant :

∆f = m2m3A
2
0π(

∆f1

p
− ∆f

p
) +m2

A0
π(

∆f1

p2
− ∆f

p2
)

∆f1(m2A
2
0π +m2m3A

2
0πp) = ∆f(p2 +m2m3A

2
0πp+m2A

2
0π).

(2.27)

On aboutit à la fonction de transfert du second ordre :

H2(p) =
∆f

∆f1

=
m2A

2
0π +m2m3A

2
0πp

p2 +m2m3A2
0πp+m2A2

0π
=

1 +m3p
1

m2A2
0π
p2 +m3p+ 1

(2.28)

H2(p) =
K

p2

w2
0

+
2m

w0

p+ 1

(2.29)

Par identification de (2.28) avec la forme canonique du second ordre
2.29 on définit la pulsation propre w0 = A0

√
m2π et l’amortissement

m =
1

2
A0
√
m2πm3. En faisant apparaître le temps de réponse à 5%, on

obtient : 
tr2 =

3

mw0

=
6

m2m3A2
0π

m =
1

2
A0
√
m2πm3

(2.30)

Finalement on obtient pour m2 et m3 :

m2 =
9

m2A2
0πt

2
r2

(2.31)

m3 =
2

3
tr2m

2 (2.32)

Pour les petites variations, l’estimation de la fréquence instantanée
est régie par un filtre passe bas d’ordre 2 dont les caractéristiques sont
réglables par m2 et m3. Dans la suite nous validons ces modèles en simu-
lation.
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2.3.1.3 Validation de la linéarisation en simulation

Afin d’illustrer la méthodologie de réglage des paramètres m1, m2 et
m3, on utilise le simulateur de la figure 2.19. On simule en parallèle les
réponses de l’algorithme et des systèmes linéarisés.

Figure. 2.19 – Simulateur de réglage des paramètres.

2.3.1.3.1 Transfert H1(p) Le premier test permet d’étudier l’effet
d’un changement d’amplitude sur le signal d’entrée. On prend A0 = 1 et
on effectue un changement δÂ de 5%.

On a tracé, sur la figure 2.20, la réponse de l’algorithme et celle du
système linéarisé H1(p). Les deux sorties sont similaires et décrivent une
réponse de 1er ordre.

Sur la figure 2.20 b), sont tracés les fréquences estimées en sortie
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de l’algorithme et du système linéarisé H2(p). On note qu’un change-
ment dans l’amplitude affecte en même temps l’estimation de fréquence
à cause du couplage entre l’amplitude et la fréquence dans les équations
de l’algorithme.

6 8 10 12 14 16 18 20
0.98

1

1.02

1.04

1.06
AMP consigne

AMP algorithme

AMP linéarisation

6 8 10 12 14 16 18 20

49.95

50

50.05 Fréq consigne

Fréq algorithme

Fréq linearisation

Figure. 2.20 – Test de linéarisation avec variation de l’amplitude (5%)
et fréquence fixe.

2.3.1.3.2 Transfert H2(p) Le deuxième test montre l’effet d’un chan-
gement de la fréquence en entrée. On choisit une fréquence f0 = 50 et on
effectue un changement δf̂ de 0.2%. La figure 2.21 montre les résultats
obtenus. Les sorties de l’algorithme et de la linéarisation ont une allure
similaire et décrivent une réponse de 2ème ordre. Toutefois, on vérifie ici
les limites de la linéarisation dues au couplage qui est réel et non pris en
compte par l’approximation faite ici.
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Figure. 2.21 – Test de linéarisation avec variation de la fréquence (0.2%)
et amplitude fixe.

Bien que imparfaite, l’approche adoptée ici nous permet de posséder
une interprétation approximative du rôle des différents paramètres de
l’algorithme. Dans la suite, nous utilisons cet algorithme pour réaliser
l’échantillonnage angulaire de la vitesse d’une machine synchrone.

2.3.1.4 Echantillonnage angulaire : résultats de simulation

2.3.1.4.1 Essai pour de petites variations La linéarisation pro-
posée dans le paragraphe précédent n’est valable en théorie que pour de
petites variations autour d’un point de fonctionnement. Nous validons le
fonctionnement dans ce cas précis. Le simulateur utilisé est celui du banc
d’essai du LIAS présenté sur la figure 2.7. Le nombre de paires de pôles
de la génératrice est P = 1 ce qui signifie que la fréquence des courants
est égale à la fréquence de rotation de la machine.

Le moteur est entraîné à une vitesse variable Ωo ± ∆ω avec Ωo =
40rd/s et ∆ω = 3rd/s. La fréquence de rotation, coté génératrice est
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alors Frg = Fo ± ∆f avec Fo = 29Hz et ∆f = 2.2Hz soit 26.8Hz <
Frg < 31.2Hz. Le cycle de la référence de vitesse est de 2s. On génère
par ailleurs un défaut de 9 impacts par tour coté génératrice.

L’algorithme d’identification va devoir estimer d’une part l’amplitude
instantanée IA(t) du courant et d’autre part sa fréquence instantanée
IF (t) à partir de la mesure d’un seul courant. Pour fixer la dynamique
des filtres H1(p) et H2(p), on doit estimer la bande passante des signaux
IA(t) et IF (t).

Dans un premier temps et à titre de comparaison nous utilisons une
transformée de Concordia, utilisant trois courants, pour obtenir IA(t) et
IF (t).

La figure 2.22 donne le courant i1(t) obtenu en simulation ainsi, son
enveloppe IA(t) obtenue par Concordia ainsi que le spectre IA(f).
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1

2
10

-5 Zoom Spectre IA concordia

Figure. 2.22 – Signal IA(t) reconstruit par Concordia
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En basse fréquence on retrouve bien le spectre d’un signal périodique
de fondamental 0.5Hz correspondant à la période de 2s du profil de vi-
tesse. Le défaut doit en théorie générer des modulations AM et/ou PM
sur le courant i1 autour du fondamental électrique. Sur l’amplitude ins-
tantanée, donc après démodulation AM, des composantes spectrales entre
de 9× 26.8Hz = 241.2Hz et 9× 31.2Hz = 280.8Hz doivent apparaître,
ce que l’on vérifie sur la figure du bas. Dans la mesure on l’on a choisi
d’exploiter le signal IF (t) pour rechercher le défaut, la bande passante
du filtre H1(p) peut être calée sur la partie basse fréquence du signal.
On choisira par exemple une fréquence de coupure FC1 = 50Hz pour la
reconstruction de IA(t) par l’algorithme d’identification.
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Figure. 2.23 – Signal IF (t) reconstruit par Concordia

On donne, sur la figure 2.23, la fréquence instantanée du courant
reconstruite par Concordia. Le profil de vitesse est identique à celui de
l’enveloppe du courant, le spectre basse fréquence est donc identique.
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Le défaut simulé génère comme prévu une modulation FM sur i1(t) qui
après démodulation, fait apparaître les composantes autour de 260Hz.
La bande passante du filtre H2(p) doit être choisie de telle sorte que ces
composantes liées au défaut soit présentes dans la fréquence estimée. Pour
les simulations suivantes les paramètres du filtre (2.29) sont Fo =

ωo
2π

=

300Hz et m = 2. Les amplitude IA(t) et fréquence IF (t) instantanées
reconstruites par identification sont données sur la figure 2.24.
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Figure. 2.24 – Amplitude IA(t) et fréquence IF (t) instantanées recons-
truites par identification

On vérifie que les grandeurs IA(t) et IF (t) semblent correctement
estimées pour de faibles variations. Toutefois, il subsiste des oscillations
qu’il est difficile d’atténuer même en paramétrant les filtres différemment
(figure 2.25). On note que la fréquence de ces oscillations est égale à deux
fois la fréquence du courant électrique. D’un point de vue spectral, ces os-
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cillations génèrent des composantes fréquentielles parasites qui peuvent
compromettre la détection d’un éventuel défaut. Sur la figure 2.26, on
montre les spectres obtenus à partir des estimations de la fréquence ins-
tantanée IF (t) par Concordia (en rouge) et par identification (en vert).
On vérifie que le spectre est fortement perturbé. Si les composantes de
défaut coïncident avec ces perturbations, le processus de diagnostic risque
d’être compromis.
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Figure. 2.25 – Zoom IA(t) et fréquence IF (t)
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Figure. 2.26 – Spectres de IF (t)

2.3.1.4.2 Essai pour de grandes variations La linéarisation pro-
posée dans le paragraphe 2.3.1.2, est en théorie limitée aux petites va-
riations. Nous présentons ici un test pour de grandes variations de la
vitesse de rotation. La fréquence instantanée du courant varie entre 5Hz
et 50Hz. La figure 2.27 montre le résultat de l’estimation pour les mêmes
paramètres utilisés dans la section 2.3.1.4.1.



2.3 Estimation de la vitesse angulaire instantanée 81

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

-4

-2

0

2

4
Amplitude courant i1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

-100

-50

0

50

100
Fréquence de rotation en Hz

Figure. 2.27 – Amplitude IA(t) et fréquence IF (t) instantanées recons-
truites par identification
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Figure. 2.28 – Phases instantanées simulée et estimée
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On note plusieurs choses :

— La définition des filtres H1(p) et H2(p) qui a donné des résul-
tats acceptables pour les petites variations, donne une estimation
non exploitable pour les grandes variations. En particulier, l’algo-
rithme génère des inversions de phases comme le montre la figure
2.28. On note que l’estimation par Concordia est correcte mais l’al-
gorithme d’identification fournit une inversion de phase à certains
moments. L’origine de ce phénomène est difficile à déterminer dans
la mesure où les degrés de liberté sont limités aux paramètres m1,
m2 et m3.

— On remarque aussi des oscillations importantes dans les phases
transitoires qui vont générer des perturbations dans le spectre.
Comme indiqué dans le paragraphe précédent ces perturbations
risquent de rendre la détection du défaut impossible.

2.3.1.4.3 Order tracking Dans ce paragraphe, nous utilisons l’al-
gorithme d’identification pour réaliser l’échantillonnage angulaire de la
vitesse instantanée. Dans un premier temps nous nous limitons au cas
des petites variations. Nous effectuons un test sans défaut puis un test
avec un défaut de 9 impacts par tour coté génératrice. Sur la figure 2.29,
on donne la fréquence de rotation de la génératrice en fonction de l’angle
mécanique θg. Sur la figure 2.30 est représenté le spectre de cette fré-
quence instantanée (l’axe des abscisses est gradué en évènements par
tour). On note les composantes spectrales autour de multiples de 2. Ces
composantes sont liées aux oscillations générées par l’algorithme d’iden-
tification. Sur la figure 2.31, le spectre est zoomé autour de 9 évènements
par tour. On vérifie bien que le défaut généré est bien identifiable. La
validité de l’algorithme est tout de même relative. En effet si le défaut
était caractérisé par un nombre pair d’impacts par tour, la composantes
recherchée serait noyée dans les fréquences dues aux oscillations de l’al-
gorithme.
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Figure. 2.29 – Fréquence instantanée échantillonnée en angle
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2.3.1.5 Conclusion sur l’algorithme d’identification

Dans ce paragraphe, nous avons testé un algorithme d’identification
en ligne permettant d’estimer l’amplitude, la phase et la fréquence ins-
tantanée d’un courant mesuré. Notre choix a été motivé pour les raisons
suivantes :

— La simplicité de l’algorithme : c’est un critère important dans le
cadre par exemple de valorisation industrielle. Le faible nombre de
paramètres ainsi que leurs significations physiques sont des atouts
majeurs. L’approche par linéarisation nous a permis de donner
une interprétation des paramètres m1, m2 et m3 en termes de pa-
ramètres de fonctions de transfert classiques.

— Les performances : dans [75], cet algorithme a été comparé à un
filtre de Kalman et les auteurs ont noté que la précision de son
estimation était meilleure notamment en régime permanent, ce
qui a motivé notre choix.



2.3 Estimation de la vitesse angulaire instantanée 85

Suite à notre étude, nous concluons sur plusieurs points :

— Bien que simple à première vue, le réglage des paramètres m1, m2

et m3 n’est pas aisé. L’approche par linéarisation que nous avons
adoptée simplifie l’interprétation mais ne semble pas être exten-
sible aux grandes variations.

— Nous avons observé que le comportement de l’algorithme est bon
en régime permanent, mais qu’il génère des oscillations à deux fois
la vitesse de rotation en régime transitoire. Si on utilise cet algo-
rithme dans une application "sensorless" pour la commande par
exemple, ces oscillations peuvent être filtrées sans conséquence sur
le fonctionnement. Toutefois dans notre cas, un filtrage est pro-
hibé car il supprimerait les composantes spectrales de défaut re-
cherchées. Nous n’avons pas pu trouver de réglage des paramètres
permettant de supprimer ces oscillations.

— Nous pensons que ce comportement est lié au fait que l’algorithme
estime à la fois l’amplitude et la fréquence du signal d’entrée et
qu’un couplage fort existe entre ces deux grandeurs. Plusieurs ten-
tatives de la normalisation de l’amplitude d’entrée ont échoué.
Toutefois, on peut noter que la structure de cet algorithme est
très proche d’une boucle à verrouillage de phase si on fait l’hypo-
thèse que l’amplitude est constante. Dans la suite, nous proposons
l’étude d’une PLL pour la mise en oeuvre de l’order tracking à
partir d’une seule mesure de courant (méthode 1C).

2.3.2 Méthode 1C : approche par démodulation

2.3.2.1 Boucles à verrouillage de phase

Les boucles à verrouillage de phase (Phase Locked Loop, P.L.L.) sont
largement utilisées dans différents secteurs comme les communications ou
les réseaux électriques. La fonction principale recherchée est la démodula-
tion de phase ou de fréquence pour lesquelles les P.L.L sont performantes
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en termes de rapidité et de précision, [118]. De manière générale une P.L.L
est composée de trois parties : le détecteur de phase (PD :Phase detector),
le filtre de boucle (LF :Loop Filter) et l’Oscillateur Commandé en Ten-
sion (VCO :Voltage controlled oscillator). A l’origine, dans leur version
analogique, le détecteur de phase était composé d’un multiplicateur asso-
cié à un filtre passe bas. L’opération de multiplication faisant apparaître
une composante haute fréquence, la synthèse de ce filtre était primordiale
et conditionnait, associée aux non linéarités du V.C.O, les plages de fonc-
tionnement de l’ensemble (plages de capture et de verrouillage). Depuis,
de nombreuses améliorations ont été apportées, motivées par ailleurs par
la nécessité de concevoir des P.L.L numériques [119]. La solution la plus
rencontrée est le recours à un détecteur QPD(Quadrature Phase Detec-
tor) permettant de contourner ce problème [120]. Le détecteur QPD uti-
lise un générateur de signaux orthogonaux (OSG) pour créer des signaux
déphasés de 90 degrés. L’harmonique après la multiplication est annu-
lée en raison de l’orthogonalité. La solution OSG apparaît aujourd’hui
comme une topologie robuste contre le bruit et les changements rapides.

Dans les applications relatives aux machines électriques, cette généra-
tion de signaux orthogonaux donne le même résultat qu’une transformée
de Concordia (calculée à partir de 3 courants) mais à partir d’un seul
courant.

2.3.2.2 Structure de la PLL

Le générateur de signaux orthogonaux proposé par [72] utilise deux
éléments dérivés (DE :derivative element) pour calculer l’erreur de phase
(Fig. 2.32).

Chaque bloc DEx est composé de deux filtres dont la différence de
phase est constante et égale à π/2 quelle que soit la fréquence du signal
d’entrée comme indiqué sur la figure 2.33.
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Les fonctions de transfert des deux filtres Gx et G
′
x sont données par :

Gx(s) =
ω2
Rs

s2 + 2ωRs+ ω2
R

(2.33)

G
′

x(s) =
ω2
R

s2 + 2ωRs+ ω2
R

(2.34)

avec :
- Gx : Filtre passe-bande de fréquence centrale ωR,
- G′

x : Filtre passe-bas de fréquence de coupure ωR.

Les signaux de sortie des blocs DE1, {y11, y12} (et respectivement
{y21, y22} pour le bloc DE2) sont des signaux en quadrature. Lorsque la
PLL est accrochée, l’erreur de phase s’écrit [72] :

ε ≈ kpd(θ̂s − θe), (2.35)

où θ̂s est la phase estimée par la PLL et θe la phase initiale du signal
d’entrée.

Le coefficient Kpd est égal à Kpd = ωe/4 où ωe est la pulsation du
signal d’entrée qui par définition est inconnue.

On obtient un comparateur de phase dont la sortie est asservie à
l’aide du correcteur P.I de la figure 2.32. La fonction de transfert en
boucle fermée de l’asservissement s’écrit :

Hc(s) =
θ̂s
θe

=
KpKpds+KiKpd

s2 +KpKpds+KiKpd

(2.36)

Hc(s) =
2ξωns+ ω2

n

s2 + 2ξωns+ ω2
n

, (2.37)

avec

ωn =
√
kiKpd (2.38)

ξ =
kpKpd

2ωn
(2.39)
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Les paramètres du correcteur sont à déterminer en fonction de l’ap-
plication. On note toutefois que les paramètres Kp et Ki dépendent de
Kpd = ωe/4. Dans le cas d’un fonctionnement à fréquence variable ce cor-
recteur P.I, devrait en toute rigueur être à paramètres variants (LPV).

2.3.2.3 Limites sur un signal AM/FM

Dans beaucoup d’applications, comme dans l’analyse de la fréquence
des réseaux électriques, la porteuse modulée varie peu autour de sa va-
leur nominale. C’est le cas en particulier en France où la stabilité de la
fréquence en tension indique l’équilibre entre production et consomma-
tion. De plus, l’amplitude est aussi relativement stable et correspond aux
niveaux de tensions standarts (BT, HTA ou HTB).

Dans notre cas l’analyse porte sur le courant dont l’amplitude varie
en fonction de la charge et la fréquence en fonction de la vitesse de la
génératrice. En pratique, ce type de PLL fonctionne mal lorsque le signal
d’entrée est modulé en amplitude.

Pour illustrer les limites de cette structure de P.L.L dans le cadre de
notre étude, nous effectuons différentes simulations à partir du simulateur
de la figure 2.34..

Figure. 2.34 – Simulateur de la PLL.

Simulation 1 : Modulation de fréquence seule
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Dans un premier temps, on va montrer le comportement de la PLL
proposée par [72] avec un signal sinusoïdal de fréquence en rampe (25 Hz
à 35 Hz) et d’amplitude constante (A=1). La fréquence centrale est fixée
à Fc = 30 Hz. Kp = 1.778 et Ki = 124.112 comme cité dans [72]. Sur la
figure 2.35, on peut voir que la sortie vf de la PLL est bien superposée
avec le signal d’entrée (consigne). De même, la PLL a réussi à suivre le
changement de fréquence et de phase de la consigne.
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Figure. 2.35 – Sorties estimées de la PLL proposée (vf , fréquence et
phase) en comparant avec la consigne d’entrée.

Dans les deux figures 2.36 et 2.37, on peut voir les signaux de sortie
de l’OSG d’entrée DE1 (y11 et y12) et de l’OSG de sortie DE2 (y21 et y22)
détaillé dans la figure 2.32.
Les sorties de chaque OSG sont décalées exactement

π

2
l’une de l’autre,
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nous remarquons aussi que les sorties d’un OSG ne possèdent pas la
même amplitude. Cela est attendue car les deux filtres d’OSG créent un
déphasage de

π

2
alors que les gains ne sont pas les mêmes, comme montré

sur la figure 2.33.

7.4 7.6 7.8 8 8.2 8.4

-80

-60

-40

-20

0

20

40

60

80

7.7 7.75 7.8 7.85

-4

-2

0

2

4

Sortie filtre OSG y11

Sortie filtre OSG y12

Figure. 2.36 – Sorties de l’OSG DE1 (y11 et y12).

7.4 7.6 7.8 8 8.2 8.4

-80

-60

-40

-20

0

20

40

60

80 Sortie filtre OSG y22

Sortie filtre OSG y21

7.7 7.75 7.8 7.85

-5

0

5

Figure. 2.37 – Sorties de l’OSG DE2 (y21 et y22).



92 Order Tracking par estimation de la vitesse angulaire instantanée

Simulation 2 : modulation d’amplitude et de fréquence : On
utilise maintenant un signal sinusoïdal de fréquence en rampe (25 Hz à
35 Hz) et d’amplitude modulée sans bruit (0.5 à 5). La fréquence centrale
est fixée à fc = 30 Hz. Les paramètres du PI sont toujours Kp = 1.778
et Ki = 124.112. Le signal d’entrée est présenté dans la figure 2.38.

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

-6

-4

-2

0

2

4

6

Figure. 2.38 – Consigne d’amplitude modulée.

Sur la figure 2.39, la PLL fonctionne correctement au début. Puis
elle décroche quand l’amplitude dépasse une certaine valeur. Une cause
possible est la différence d’amplitude entre le signal d’entrée et la sortie
de la PLL qui est forcée à un par l’utilisation de la fonction sin. Ce
problème sera traité dans le paragraphe 2.3.2.4.
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Figure. 2.39 – Sorties estimées de la PLL proposée (vf , fréquence et
phase) en comparant avec la consigne d’amplitude modulée.

Simulation 3 : signaux bruités. On utilise maintenant le même
signal sinusoïdal de fréquence en rampe (25 Hz à 35 Hz) et d’amplitude
modulée (0.5 à 5), mais avec un bruit cette fois. La fréquence centrale
est toujours fixée à fc = 30 Hz, Kp = 1.778 et Ki = 124.112. La PLL
décroche plus tôt en présence de bruit comme montre la figure 2.40. On
note aussi la sensibilité de la PLL au bruit causant des fluctuations de la
fréquence estimée dans la zone stable.
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Figure. 2.40 – Sorties estimées de la PLL proposée (vf , fréquence et
phase) en comparant avec la consigne d’amplitude modulée en présence
de bruit.

A partir de ces simulations on montre que cette structure présente une
fragilité contre le bruit et la modulation d’amplitude. Une modification
de cette PLL sera proposée dans le paragraphe suivant.

2.3.2.4 Adaptation pour la vitesse variable

La structure proposée [72] n’est pas adaptée à une utilisation à un
signal bruité et modulé en amplitude. Dans [DOGET19], les auteurs ont
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proposé donc un algorithme modifié permettant d’améliorer l’estimation.

Normalisation des signaux : la première modification consiste à
normaliser les signaux en entrée de P.L.L. entre +/ − 1. Cette modifi-
cation permet d’une part d’améliorer le comportement dynamique de la
boucle et d’autre part de simplifier la structure globale en supprimant le
second module DE2. La normalisation est réalisée en utilisant les rela-
tions suivantes :

vαN =
vα√

(v2
α + v2

β)
(2.40)

vβN =
vβ√

(v2
α + v2

β)
(2.41)

La nouvelle structure est présentée sur la figure 2.41
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Figure. 2.41 – Normalisation de l’entrée de PLL.

Les signaux vαN et vβN envoyés au comparateur de phase sont main-
tenant deux signaux en quadrature d’amplitude ±1. Par ailleurs, le bloc
DE2 est supprimé et directement remplacé par les fonctions sin(θ̂s) et
cos(θ̂s). On reprend l’essai de la figure 2.39 et l’estimation obtenue est
donnée sur la figure 2.42
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Figure. 2.42 – Sorties estimées de la PLL avec normalisation d’amplitude
en comparant avec la consigne d’amplitude modulée en sans bruit.

On note que, suite à la normalisation, la PLL ne décroche plus. Tou-
tefois on remarque des oscillations dans les zones basses et hautes fré-
quences. Si on reprend les expressions des deux filtre OSG (2.33) et (2.34),
on note que ces filtres sont centrés sur leur pulsation centrale ωR qui est
fixée ici à ωR = 2πFc. Dans le paragraphe suivant nous utilisons des
filtres adaptatifs pour que les filtres OSG puissent suivre les variations
de fréquence d’entrée.

Filtrage adaptatif : Les filtres OSG d’entrée sont maintenant mo-
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difiés pour évoluer avec les variations de la pulsation estimée ω̂ comme
indiqué sur la figure 2.43.
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Figure. 2.43 – Adaptation et normalisation de l’entrée de la PLL.

Afin de réaliser les filtres OSG adaptatifs, on utilise une structure à
variable d’état (figure 2.44).
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Figure. 2.44 – Schéma du filtre à variable d’état.

Les fonctions de transfert des sorties passe bas et passe bande sont :

Gx(s) =
2mωRs

s2 + 2mωRs+ ω2
R

Passe− bande (2.42)

G
′

x(s) =
ω2
R

s2 + 2mωRs+ ω2
R

Passe− bas (2.43)
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En choisissant m =
1

2
, on obtient des filtres similaires à (2.33) et

(2.34) au coefficient d’amortissement près. Les diagrammes de Bode des
nouveaux filtres Gx et G′

x sont donnés sur la figure 2.45.
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Figure. 2.45 – Diagramme de Bode de Gx et G′
x.

On note que pour la pulsation ωR le gain des deux filtres est le même
garantissant que les signaux en quadrature vα et vβ soient de même am-
plitude.

On reprend l’essai de la figure 2.42. La figure 2.46 montre les résultats
obtenus.
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Figure. 2.46 – Sorties estimées de la PLL modifiée (vf , fréquence et
phase) en comparant avec la consigne d’amplitude modulée en présence
de bruit.

L’adaptation des filtres d’entrée associée à la normalisation permet
maintenant de suivre les variations de fréquence du signal d’entrée en
restant insensible aux variations d’amplitude. Dans la suite, nous testons
cette PLL dans le cadre de l’order tracking.

Attention : après ces améliorations (la normalisation et le filtrage
adaptatif), la fonction de transfert du système est modifiée. Malheureuse-
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ment, cette modification n’est pas prise en compte dans la suite de l’étude
de cet algorithme dans cette thèse. Par contre, une étude détaillée de cette
modification est réalisée et publiée dans la revue scientifique (Sensors)
sous le titre de (Mechanical Fault Diagnostic in PMSM from Only One
Current Measurement : A Tacholess Order Tracking Approach)

2.3.2.5 Order tracking : résultats de simulation

Le simulateur utilisé est celui du banc d’essai du LIAS présenté sur la
figure 2.7. L’essai réalisé est proche de celui qui sera utilisé dans la partie
expérimentale de ce travail. Sur le banc d’essai du LIAS, la génératrice
possède 4 paires de pôles, ce qui signifie que la fréquence électrique est 4
fois supérieure à la fréquence mécanique. Cette configuration sera retenue
pour les essais qui suivent. La génératrice est pilotée à vitesse variable
avec une fréquence de rotation 2Hz < Frg < 12Hz. La période de la
référence de vitesse est toujours de 2s.

La fréquence centrale de la PLL est fixée au milieu de la plage de
variation soit Fc =

ωc
2π

= 7 × 4 = 28Hz (la PLL estime la fréquence
électrique).

A partir de (2.39) et (2.38), on obtient les équations définissant Kp

et Ki :

ki =
ω2
n

Kpd

(2.44)

kp =
2ξωn
Kpd

(2.45)

2.3.2.5.1 Kp et Ki constants : On choisit ici de rendre le gain Kpd

constant en le fixant à la fréquence centrale de la PLL, Kpd =
ωe
4

=
ωc
4
.

On fixe de la même façon la pulsation propre de l’asservissement à
ωn = ωc. On obtient alors Ki = 703.7.

Le gainKp est calculé à partir du choix du coefficient d’amortissement
ξ. On donne sur la figure 2.47, le résultat obtenu pour trois valeurs de ξ.
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Figure. 2.47 – Estimation par PLL. Comparaison des valeurs de ξ

On note que l’on doit choisir un coefficient d’amortissement relati-
vement grand pour obtenir une estimation correcte de la fréquence de
rotation. Pour ξ = 3 on obtient Kp = 24. On remarque de légères os-
cillations sur la partie basse fréquence liée au fait que le gain Kp est
constant. Dans le paragraphe suivant nous proposons de rendre le gain
Ki dépendant de la pulsation estimée.

2.3.2.5.2 Correcteur LPV : On reprend les équations (2.44) et
(2.45). On considère maintenant que la PLL est accrochée c’est à dire
ω̂s = ωe. On choisit de rendre la pulsation propre du filtre dépendante
de la pulsation estimée soit ωn = ω̂s. Dans ces conditions on obtient
Ki = 4ω̂s et Kp = 8ξ. On donne sur la figure 2.48, les résultats obtenus.
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Figure. 2.48 – Estimation par PLL. Correcteur LPV. Comparaison des
valeurs de ξ

Le comportement dynamique de la PLL s’est amélioré puisqu’elle ne
décroche plus totalement comme sur l’essai précédent. On note aussi que
l’estimation est possible pour un coefficient d’amortissement plus faible.

2.3.2.5.3 Order tracking : On choisit de garder le correcteur LPV
sur le test suivant avec ξ = 3. La fréquence et la position estimées par
PLL sont maintenant utilisées pour l’échantillonnage angulaire. Le défaut
est défini par 3 impacts/tour coté génératrice. La figure 2.49 montre
l’estimation de fréquence et la normalisation des courants en sortie des
filtres OSG.
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Figure. 2.49 – Estimation par PLL. Correcteur LPV. Ki = 4ω̂s et Kp =
8ξ

La figure 2.50 montre le spectre angulaire obtenu avec et sans défaut
avec l’échantillonnage issu de la position simulée puis estimée par la PLL.

On note que la PLL permet de détecter le fondamental du défaut
avec une forte atténuation de l’amplitude par rapport à l’OT issu de la
simulation directe. Ce résultat est logique dans la mesure où la pulsation
propre de l’asservissement suit les variations de la pulsation d’entrée. Le
défaut se situant à 3ωe, il est naturellement filtré.

On peut tenter d’élargir la bande passante de l’asservissement. Pour
ce faire on fixe ωn = 3ω̂s soit Ki = 12ω̂s et Kp = 24ξ. La figure 2.51
montre que les composantes de défaut sont maintenant dans la bande
passante de l’asservissement et que le défaut est plus facilement détec-
table.
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Figure. 2.50 – Spectres échantillonnage angulaire. Ki = 4ω̂s et Kp = 8ξ
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Figure. 2.51 – Spectres échantillonnage angulaire.Ki = 12ω̂s etKp = 24ξ
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2.3.2.6 Conclusion sur la PLL

Dans ce paragraphe, nous avons testé l’utilisation d’une PLL basé sur
le principe des OSG pour réaliser l’échantillonnage angulaire du signal
d’analyse. Les filtres OSG sont une alternative pour obtenir des signaux
en quadrature à partir d’une mesure unique. Les modifications que nous
avons apportées (filtres adaptatifs et normalisation) permettent de s’af-
franchir des variations d’amplitudes qui étaient source de perturbation
(ce que nous avions aussi observé dans l’étude de l’algorithme d’identifi-
cation).

Nous avons par ailleurs montré que l’utilisation d’un correcteur LPV
pouvait améliorer le comportement dynamique de l’ensemble. Toutefois,
pour pouvoir détecter le défaut, il faut pouvoir élargir la bande passante
de l’asservissement pour y faire entrer les composantes recherchées. Ceci
peut poser problème si le nombre d’impacts par tour est élevé, ce qui
revient à rechercher une composante très éloignée de la fréquence élec-
trique. Cette PLL sera utilisée sur des données expérimentales dans la
section 3.2.
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2.3.3 Méthode 3C : transformée de Concordia

2.3.3.1 Principe

Lorsque l’on dispose de trois mesures de courant, la méthode la plus
simple pour estimer l’amplitude et la phase instantanée est la transformée
de Concordia. On rappelle que l’amplitude IA(t) et la fréquence IF (t)
instantanées peuvent être estimées par les relations suivantes :

IA(t) =
√
i2α(t) + i2β(t)

φ(t) = atan(
iβ(t)

iα(t)
)

IF (t) =
1

2π

d

dt
φ(t)

(2.46)

L’estimation peut être obtenue à partir de deux courants sous hypo-
thèse d’équilibre de la charge (figure 2.52).

Figure. 2.52 – Schéma de l’estimation de la position/ vitesse angulaire
via Concordia.

La pulsation instantanée IW (t) est proportionnelle à la dérivée de la
phase instantanée IP (t). En pratique, on évite de calculer directement
cette dérivée numériquement dans la mesure où les mesures de courant
sont bruitées. Une alternative est d’utiliser un asservissement de phase
(figure 2.53).
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Figure. 2.53 – asservissement de phase.

Le système est du premier ordre en boucle fermée. Le transfert entre
la phase instantanée θe(t) reconstruite par Concordia et la phase estimée
en sortie de l’asservissement θs(t) est de type passe bas.

θs(s)

θe(s)
=

1

1 +
s

k

(2.47)

La dynamique est directement fixée par le gain k. A noter que dans
le cas d’une variation de phase en rampe (à vitesse fixe par exemple), il
subsistera une erreur de traînage.

Le transfert entre la phase instantanée θe(t) et la pulsation IWest(t)
est de type passe haut.

IWest(s)

θe(s)
=

s

1 +
s

k

(2.48)

Pour k > 1 ce transfert est du type passe haut (dérivateur filtré en
HF) avec un gain statique constant pour les pulsations telles que ω > k.

En théorie le transfert entre la pulsation instantanée réelle IW (t)
et la pulsation estimée IWest(t) à l’entrée de l’intégrateur est régi par
le système (2.47). Toutefois, ce n’est la cas que si la relation IW (t) =
d

dt
IP (t) est vraie. En réalité, θe(t) est déduite de la mesure des courants

et du calcul de la fonction ATAN . Les imperfections introduites par
ces intermédiaires font que le transfert entre IW (t) et IWest(t) ne se
comporte pas réellement comme un système du premier ordre passe bas,
comme nous le verront par la suite.
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On donne sur la figure 2.54, les résultats obtenus pour k = 10. On note
que la dynamique en boucle fermée n’est pas suffisante pour reconstruire
correctement la fréquence de rotation de la machine.
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Figure. 2.54 – Estimations pour k = 10.

On donne sur la figure 2.55, les résultats obtenus pour k = 100. On
note que l’asservissement permet une estimation correcte de la fréquence
de rotation de la machine.
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Figure. 2.55 – Estimations pour k = 100.

On s’attend à ce que l’estimation s’améliore encore si on augmente la
valeur de k. On donne sur la figure 2.56, les résultats obtenus pour k =
1000. On note qu’on obtient une erreur statique sur les parties constantes
et positives de la fréquence. Cela ne correspond pas au comportement
d’un système du premier ordre de gain statique unitaire. On met ici en
évidence l’influence de la méthode d’estimation de l’angle par le calcul
de la fonction ATAN .
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Figure. 2.56 – Estimations pour k = 1000.

Dans la suite nous utilisons la transformée de Concordia pour estimer
la fréquence et la phase instantanées IF (t) et IP (t) afin de générer d’une
part le signal d’analyse dans lequel est recherché le défaut (IF (t)) et
d’autre part effectuer l’échantillonnage angulaire de cette fréquence.

2.3.3.2 Order tracking : résultats de simulation

Dans un premier temps, nous effectuons une simulation dans des
conditions idéales : courants équilibrés et sans bruit sur les mesures. Le
défaut est fixé à 9 impacts par tour. La fréquence haute est de 50Hz.
Le fondamental de la fréquence de défaut maximale recherché est donc
fdmax = 450Hz. Pour k = 1000, la bande passante est d’environ 159Hz.
Les résultats d’estimation de IF (t) et IP (t) sont ceux de la figure 2.55.
La figure 2.57 donne le spectre obtenu après échantillonnage angulaire.
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Figure. 2.57 – Spectre de la fréquence échantillonnée angulairement,
k = 1000.

On distingue l’apparition du défaut autour de la valeur g = 9 cor-
respondant à 9 impacts par tour. Les harmoniques autour de 18 et 27
ne sont pas détectables. Sur la figure 2.58, on montre une simulation
pour k = 10000 soit une bande passante 1590Hz. Les trois premiers
harmoniques de défaut sont au maximum fd1 = 450Hz, fd2 = 900Hz,
fd3 = 1350Hz (pour une fréquence max de 50Hz).
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Figure. 2.58 – Signaux estimés, k = 10000.

On vérifie que pour cette valeur de k la fréquence instantanée est mal
estimée. La figure 2.59 montre le spectre de la fréquence échantillonnée
avec l’angle estimé.
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Figure. 2.59 – Spectre de la fréquence échantillonnée angulairement,
k = 10000.

On note que le fondamental du défaut autour de g = 9 est plus facile-
ment discernable car il est maintenant totalement contenu dans la bande
passante de l’asservissement angulaire. Pour les harmoniques autour de
g = 18, l’énergie liée au défaut a augmenté par rapport au cas k = 1000.
On ne note pas de changement apparent pour g = 27.

On note que le spectre atour de g = 9 n’est pas composé d’une seule
composante comme attendu, mais d’un groupe faisant penser à une mo-
dulation autour de g = 9. Pour déterminer si cela est dû au mode d’esti-
mation (concordia et asservissement de phase), on peut aussi comparer
les spectres obtenus si on utilise d’une part les signaux réels (fréquence et
position) et les signaux estimés pour effectuer l’échantillonnage angulaire.



114 Order Tracking par estimation de la vitesse angulaire instantanée

La figure 2.60 montre un test à vitesse fixe (fgene = 20Hz). On re-
trouve le spectre attendu autour de g = 9, g = 18, g = 27. On note une
composante supplémentaire en amont des composantes attendues liée au
repliement de spectre. Par ailleurs il apparaît que le spectre fourni à par-
tir des estimations donne des amplitudes égales ou supérieures à celles
obtenues par les grandeurs réelles. On peut s’étonner de ce résultat dans
la mesure où comme la fréquence est mal estimée (cf figure 2.58), on
s’attendrait plutôt à ce que le spectre soit dégradé par rapport au cas
idéal. A priori les résultats sont comparables qu’on utilise les grandeurs
réelles ou estimées par Concordia.
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Figure. 2.60 – Spectre de la fréquence échantillonnée angulairement,
k = 10000.

La même comparaison est maintenant effectuée sur un le test à vitesse
variable de la figure 2.58. Le spectre obtenu est donnée sur la figure 2.61.
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Figure. 2.61 – Spectre de la fréquence échantillonnée angulairement,
k = 10000.

On note que les résultats sont comparables que l’on utilise les gran-
deurs réelles ou estimées. L’effet de modulation autour des composantes
significatives est toutefois plus prononcé dans le cas des estimations (fi-
gure 2.62).



116 Order Tracking par estimation de la vitesse angulaire instantanée

8.85 8.9 8.95 9 9.05 9.1 9.15

0

1

2

3
10

-3

17.85 17.9 17.95 18 18.05 18.1 18.15

0

1

2
10

-3

26.85 26.9 26.95 27 27.05 27.1 27.15

0

0.5

1
10

-3

Figure. 2.62 – Spectre de la fréquence échantillonnée angulairement,
k = 10000.

La transformée de Concordia semble une méthode simple et efficace
pour réaliser l’order tracking sans capteur. Dans la suite nous allons
étudier l’influence d’un déséquilibre et du bruit de mesure sur l’échan-
tillonnage angulaire.

2.3.3.2.1 Influence d’un déséquilibre sur les courants Dans
cette partie nous introduisons un déséquilibre entre les courants mesu-
rés. Nous introduisons un déséquilibre de 10% entre les courants iα(t) et
iβ(t). Pour plus de simplicité le test est effectué à vitesse fixe. La figure
2.63 montre l’estimation obtenue. On note une modulation de l’ampli-
tude instantanée à une fréquence double du fondamental ce qui est un
résultat connu. L’estimation de la fréquence instantanée est perturbée
par le déséquilibre. L’erreur sur la fréquence en régime permanent est
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liée au choix de k = 10000.
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Figure. 2.63 – Estimations pour k = 10000, déséquilibre 10%

L’asservissement de phase est réglé à k = 10000 ce qui signifie que
les premières composantes recherchées sont dans la bande passante en
boucle fermée. La figure 2.64 montre le spectre angulaire obtenu. On ne
note pas de différence notable liée au déséquilibre sur les courants.
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Figure. 2.64 – Estimations pour k = 10000, déséquilibre 10%

2.3.3.2.2 Influence du bruit de mesure Dans le paragraphe 2.2.4.2.4,
nous avons montré que l’échantillonnage angulaire était sensible au bruit
de mesure. Le niveau de bruit sur l’estimation de la fréquence de rota-
tion risque de donner des résultats inexploitables pour la détection de
défaut. C’est particulièrement le cas pour la transformée de Concordia
dans la mesure où l’on estime d’abord la position, puis la pulsation de
rotation par dérivation (l’utilisation de l’asservissement de phase est in
fine équivalent à un dérivateur filtré). Afin de montrer les limites de la
transformée de Concordia dans le cas de données bruitées, nous réalisons
une simulation à vitesse fixe (fgene = 20Hz). Le fondamental du défaut
apparaîtra donc à fd = 180Hz. On fixe la bande passante de l’asservis-
sement à k = 1000 soit BP = 1000Rad/s soit 150Hz. Le résultat est
donné sur la figure 2.65.
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Figure. 2.65 – Estimations pour k = 1000, courants bruités.

On vérifie que même dans le cas d’un niveau de bruit extrêmement
faible sur les courants, les spectres angulaires ne permettent pas de dé-
tecter les composantes de défaut. L’asservissement amplifie beaucoup le
bruit de mesure en estimant la fréquence instantanée.

Une solution consiste à modifier l’asservissement de phase en rem-

placement le gain k par un filtre passe bas défini par F (p) =
k

1 + τp
.

En boucle fermée, on obtient un filtre passe bande. En basse fréquence
on conserve l’effet dérivé permettant d’estimer la vitesse. On atténue le
bruit en haute fréquence mais aussi les harmoniques du défaut. La figure
2.66 montre le résultat obtenu qui est meilleur pour le fondamental de
défaut.
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Figure. 2.66 – Estimations pour k = 1000, τ = 0.01, courants bruités.

Toutefois cette solution est limitée comme le montre la figure 2.67 où
le bruit a été légèrement augmenté.
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Figure. 2.67 – Estimations pour k = 1000, τ = 0.01 courants bruités.

2.3.3.2.3 Conclusion La transformée de Concordia semble une so-
lution simple pour estimer à la fois l’angle mécanique et la vitesse de la
génératrice. Dans un contexte de commande par exemple, ce peut être
le cas. En ce qui concerne le TOT, cette solution ne semble pas envisa-
geable car trop sensible au bruit de mesure. Une possibilité serait de lui
associer un pré-traitement des mesures de courant afin d’éliminer autant
que faire se peut le bruit de mesure.

2.3.4 Méthode 3C/3T : approche par observateurs

2.3.4.1 Introduction

Le développement d’observateurs pour les machines électriques et en
particulier pour les moteurs synchrones est un sujet arrivé maintenant
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à maturité. On trouvera un descriptif d’observateurs pour machines à
aimant permanent dans [121], [7]. Dans cette dernière thèse, un obser-
vateur avait été spécifiquement développé pour le diagnostic mécanique
d’une machine LRSPM. Dans la suite, nous reprenons cet observateur
pour l’appliquer à l’order tracking appliquée à la surveillance de défauts
mécaniques.

2.3.4.2 Observateur (d/q)

L’observateur adaptatif utilisé dans ce chapitre est défini dans le re-
père (d/q) [122] et [103]. La vitesse rotorique et la position angulaire
sont estimées à partir de l’erreur entre les courants de stator mesurés
et ceux estimés par le modèle. Un mécanisme d’adaptation est construit
en utilisant l’erreur d’estimation des courants statoriques afin d’estimer
la vitesse du rotor. Le modèle ajustable prend comme feedback la sortie
du mécanisme d’adaptation (c’est-à-dire la vitesse du rotor). Le schéma
d’observateur adaptatif est représenté dans la Fig.2.68, où les courants
de stator sont choisis comme variables d’état dans le modèle ajustable.
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Figure. 2.68 – Schéma-bloc du système et de l’observateur adaptif.

Le modèle d’observateur adaptatif peut être écrit comme suivant :

˙̂
ψs = us −Rsîs − pω̂mJψ̂s + λĩs (2.49)

avec :
- us =

[
ud uq

]T représente le vecteur de tension statorique.
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- îs =
[
îd îq

]T représente le vecteur de courant statorique.

- ψ̂s =
[
ψ̂d ψ̂q

]T
représente le flux statorique.

- Rs représente la résistance statorique.
- ω̂m =

˙̂
θm représente la position estimée du rotor (angle rotorique).

- J est une matrice carrée d’ordre 2 :

J =

[
0 −1
1 0

]
(2.50)

- ĩs représente l’erreur d’estimation des courants statoriques :

ĩs = is − îs (2.51)

L’équation de flux est définie par :

îs = L−1
(
ψ̂s − ψpm

)
(2.52)

avec :
- ψpm représente le flux magnétique permanent exprimé comme :

ψpm =
[
ψpm 0

]T .
- L représente la matrice des inductances qui dépend respectivement

des inductances suivant l’axe direct et l’axe en quadrature Ld and Lq :

L =

[
Ld 0
0 Lq

]
(2.53)

λ dans l’équation (2.49) représente la matrice de gain des feedbacks.
Afin de placer deux pôles de la fonction de transfert de l’observateur
dans le plan complexe à une position spécifique, λ doit inclure une partie
symétrique et une partie antisymétrique comme suivant :

λ = λ1I + λ2J (2.54)

avec :
- I représente une matrice d’identité d’ordre 2.
- λ1 et λ2 représentent des gains scalaires.
L’erreur des courants est calculée comme suivant :

ε =
[

0 Lq
]
· ĩs (2.55)
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Pour estimer la vitesse angulaire électrique du rotor, un mécanisme
d’adaptation basé sur un régulateur proportionnel-intégral (PI) est uti-
lisé.

ω̂ = pω̂m = −kp · ε− ki
∫
ε · dt (2.56)

avec kp et ki les coefficients du régulateur PI.

La position estimée du rotor θ̂m(t) est obtenue en intégrant la vitesse
angulaire estimée du rotor ω̂m(t).

Habituellement, ce type d’observateur est utilisé dans le cadre de la
commande de machine. Les paramètres de l’observateur λ1, λ2, kp et ki
sont déterminés pour régler les dynamiques d’estimation des courants
(λ1, λ2) et de la vitesse (kp et ki). Dans [7], cet observateur a été réglé
spécifiquement pour le diagnostic mécanique à vitesse fixe.

2.3.4.3 Design pour le diagnostic

Dans [7], une étude par linéarisation a été menée pour montrer que
l’observateur se comportait comme un ensemble de filtres passe bande. A
vitesse fixe, les caractéristiques du filtre (fréquence de résonance, amor-
tissement, gain statique) peuvent être réglées par un choix judicieux des
paramètres λ1, λ2, kp et ki. L’étude par linéarisation a permis de définir
plusieurs fonctions de transfert. Nous retenons ici, les fonctions de trans-
fert permettant d’estimer la vitesse.

— F33(s) =
ω̂(s)

id(s)
.

— F34(s) =
ω̂(s)

iq(s)
.

— F35(s) =
ω̂(s)

ω(s)
.

Ces trois fonctions de transfert sont représentées sur la figure 2.69.
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Figure. 2.69 – Bode des fonctions de transfert F33(s),F34(s) et F35(s)
avec les paramètres ki = 60, kp = −0.04, λ1 = 15 et λ2 = 0.

Le tableau ci dessous résume l’influence des différents paramètres sur
les caractéristiques des filtres.

Gain statique Fréquence de résonance Coefficient de qualité
ki X X
kp X X
λ1 X

Dans le cadre de la vitesse variable les paramètres du filtre doivent
être choisis de telle sorte que les variations de fréquence du défaut res-
tent dans la bande passante du filtre. Une autre solution consisterait à
utiliser un paramètre variable (par exemple kp) indexé sur la vitesse de
rotation. Cette solution LPV nécessiterait d’étudier la convergence de
l’observateur, ce qui n’a pas pu être réalisé dans ce travail.
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2.3.4.4 Résultats de simulation

2.3.4.4.1 Estimation des grandeurs On montre sur la figure 2.70,
le résultat des estimations issues de l’observateur.
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Figure. 2.70 – Résultats de simulation avec les paramètres ki = 1000,
kp = 0, λ1 = 5 et λ2 = 0.

Les paramètres de l’observateur ont été réglés de manière empirique
afin de minimiser les erreurs d’estimation. On note que les erreurs sur la
vitesse et les courants dépendent du point de fonctionnement. Ce résultat
est classique dans la mesure ou les gains d’observations sont constants et
ne sont pas optimaux pour toute la plage de variation de la vitesse.

2.3.4.4.2 Comparaison des spectres entre grandeurs simulées
et estimées A vitesse fixe les spectres de la vitesse échantillonnée tem-
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porellement et angulairement sont similaires à un changement d’échelle
près. On peut donc utiliser une analyse spectrale sur les données tempo-
relles pour étudier l’influence de l’observateur sur les composantes spec-
trales liées au défaut. On réalise un essai à vitesse fixe à une fréquence
fg = 50Hz coté génératrice. On trace les spectres des vitesses fournies
par le simulateur et par l’observateur pour différentes valeurs de ki. Le
résultat est donné sur la figure 2.71.
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Figure. 2.71 – Spectres des vitesses simulées et estimées pour différentes
valeurs de ki, λ1 = 100, fg = 50Hz.

On vérifie bien ce qu’il avait été montré dans [7]. L’observateur agit
comme un filtre passe bande dont la fréquence centrale se déplace avec
ki. Pour la valeur choisie (fg = 50Hz), la valeur optimale de ki (celle qui
amplifie le plus le défaut), est autour de ki = 50000. La relation entre la
fréquence centrale du filtre et la valeur de ki n’a pas été démontrée dans
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[7] ni dans ce travail. Nous raisonnons de manière empirique. Reprenons
l’essai à vitesse variable de la figure 2.70. La fréquence de rotation de
la génératrice évolue entre fmin = 3.5Hz et fmax = 50Hz. La valeur
médiane est aux alentours de f = 26.5Hz. Pour cette valeur on trouve
une valeur optimale ki = 5000 comme le montre la figure 2.72.
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Figure. 2.72 – Spectres des vitesses simulées et estimées pour différentes
valeurs de ki, λ1 = 100, fg = 26.5Hz.

2.3.4.4.3 Order tracking : comparaison entre grandeurs simu-
lées et estimées L’effet d’amplification effectué par l’observateur doit
pouvoir s’observer après échantillonnage angulaire et cela même à vitesse
variable. On réalise l’échantillonnage angulaire de la vitesse coté généra-
trice en utilisant les vitesses et les angles simulés puis estimés. Le premier
essai est réalisé à vitesse fixe fg = 26.5Hz. On doit trouver les mêmes
résultats que dans le paragraphe précédent mais avec des harmoniques
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qui maintenant sont stationnaires et centrées sur le nombre d’impacts par
tour et ses harmoniques (9, 19, 27...). La figure 2.73 montre le résultat
obtenu.
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Figure. 2.73 – Spectres angulaires des vitesses simulées et estimées pour
ki = 5000, λ1 = 100, fg = 26.5Hz.

On vérifie que l’échantillonnage angulaire a été correctement réalisé
par l’observateur. Par ailleurs, on vérifie que l’amplification est de nou-
veau observable.

On réalise maintenant un essai à vitesse variable autour de fg =
26.5Hz identique à celui de la figure 2.70. Le spectre obtenu est donné
sur la figure 2.74.
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Figure. 2.74 – Spectres angulaires des vitesses simulées et estimées pour
ki = 5000, λ1 = 100.

2.3.4.4.4 Influence du bruit sur les mesures de courant Nous
réalisons une simulation à vitesse fixe (fg = 26.5Hz), en ajoutant du
bruit de mesure sur les courants de la génératrice. Ces courants sont des
entrées de l’observateur. Le résultat est donné sur la figure 2.75.
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Figure. 2.75 – Spectres angulaires des vitesses avec et sans bruit pour
ki = 5000, λ1 = 100, fg = 26.5Hz.

Le niveau de bruit imposé est très faible pourtant le spectre est très
perturbé et la détection du défaut est impossible sur cet essai. On trouve
une grande sensibilité de la méthode au bruit de mesure.

2.4 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons testé plusieurs techniques d’estimation
de la vitesse angulaire instantanée IAS (instantaneous angular speed) à
partir des mesures électriques. Elles ont été présentées en fonction du
nombre de mesures électriques disponibles :

— Méthodes 1C : algorithme d’identification en ligne et P.L.L.
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— Méthodes 3C : transformée de Concordia.
— Méthodes 3C/3T : Observateur.

Il en ressort que quelle que soit la méthode utilisée, le bruit de mesure
est un facteur essentiel. Il ne nous apparaît pas possible de mettre en
oeuvre une technique TOT sans pré-traitement des mesures. Toutefois,
un filtrage des mesures de courant n’est pas une solution simple car elle
risque de fortement atténuer les composantes liées aux défauts.

Il aurait été intéressant de tester les méthodes utilisant les puissances
qui font partie du groupe 3C/3U. Elles sont réputées fournir une grandeur
d’analyse dont le rapport signal sur bruit est plus élevé pour un niveau
de bruit équivalent sur les courants. Ce sera l’objet d’un travail ultérieur.

Une autre solution est d’utiliser une méthode de type statistique ou
la présence de bruit est pris en compte dans le processus de décision sur
l’occurrence d’un défaut. Une approche de ce type est proposée dans le
chapitre 3.



Chapitre 3

Détection de défauts : résultats
expérimentaux

3.1 Introduction

Dans le chapitre précédent nous avons présenté le principe de l’order
tracking et étudié plusieurs méthodes permettant d’extraire la vitesse
angulaire de la machine à partir des mesures électriques. Cette estimation
permet dans un premier temps de calculer l’angle mécanique du rotor
nécessaire au ré-échantillonnage. D’autre part, cette vitesse est choisie
comme signal d’analyse pour la recherche d’un défaut mécanique.

Dans le paragraphe 3.2, nous présenterons les résultats d’estimation
de la vitesse angulaire et de ré-échantillonnage obtenus sur le banc d’essai
du LIAS.

Par la suite, nous mettrons en oeuvre une technique statistique pour
la détection de défaut mécanique. Nous montrerons, en particulier, que
l’analyse sur des signaux exprimés en fonction de l’angle mécanique per-
met de s’affranchir des variations de la signature liées à la modification
du point de fonctionnement (fonctionnement à vitesse variable).
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3.2 Order tacking : résultats expérimentaux

3.2.1 Présentation du banc d’essai du LIAS

Afin de valider les différentes approches abordées dans ce projet, le
financement FEDER nous a permis de mettre au point un banc d’essais
commun aux deux sujets de thèse cités dans le paragraphe 0.1.

Le banc de test est présenté sur la Figure 3.1. Les machines de test
sont des machines synchrones LRSPM de Leroy Somer d’environ 8kW.
Elles sont connectées au réseau au travers de deux variateurs de vitesse.
La génératrice fonctionne en mode régénération et renvoi l’énergie sur
le réseau. On peut choisir une stratégie de contrôle de la vitesse ou une
stratégie de contrôle du couple pour les deux machines. Elles sont reliées
par un multiplicateur COMPABLOC (LEROY SOMER) de rapport de
vitesse N = 4, 57 situé coté moteur.

Figure. 3.1 – Banc d’essai du LIAS.

Un boitier de mesure permet de récupérer les courants et les tensions
des machines. Une mesure de position est disponible cotés basse et haute
vitesses. Les mesures sont transmises à un système d’acquisition Dspace
DS1104 associé à MATLAB/Simulink.
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Les paramètres de chacune des machines se trouvent dans les tableaux
3.1 et 3.2.

Caractéristiques et paramètres du moteur
Puissance nominale Pm 7.8KW
Tension nominale V 360 V
Courant nominal I 15.6 A
Vitesse nominale ωls 750 tr/min
Couple mecanique nominal Tm 99 N.m
Fréquence f 50 Hz
Rendement 89%
Résistance du stator Rs 1 Ω
Inductance de l’axe d Ld 25.7 mH
Inductance de l’axe q Lq 25.9 mH
Flux magnétique λ 0.8 Wb
Inertie Jt 0.0418 Kg.m2

Résolution du codeur 1024 points/tour

Table 3.1 – Caractéristiques du Moteur LSRPM 160MP.

Caractéristiques et paramètres de la génératrice
Puissance nominale Pm 8.7KW
Tension nominale V 360 V
Courant nominal I 16.2 A
Vitesse nominale ωhs 3000 tr/min
Couple mécanique nominal Tm 28 N.m
Fréquence f 200 Hz
Rendement 93%
Résistance du stator Rs 0.6 Ω
Inductance de l’axe d Ld 6.58 mH
Inductance de l’axe q Lq 6.6 mH
Flux magnétique λ 0.8 Wb
Inertie Jg 0.00663 Kg.m2

Résolution du codeur 2500 points/tour

Table 3.2 – Caractéristiques du Générateur LSRPM 100L

La figure 3.2 montre le schéma de principe général du système.
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Figure. 3.2 – Schéma fonctionnel du système expérimental.

Sur ce schéma, la charge coté PMSG peut être passive (charge R-L
9kW) ou active (variateur 4 quadrants).

Pour compléter le banc d’essai, un émulateur de défaut a été ajouté.

Figure. 3.3 – Générateur d’impacts

Il permet de générer des impacts sur l’arbre de l’une ou l’autre des
machines (avant ou après le multiplicateur). Il est constitué d’une roue
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dentée sur laquelle vient buter un axe vertical. La force d’appui est ré-
glable. Cet émulateur permet de générer neuf impacts par tour (figure
3.3).

Pour les essais qui suivent l’émulateur est installé coté moteur. Il gé-
nère donc 9 impacts par tour sur l’arbre du moteur d’entraînement. Coté
génératrice le nombre d’impacts par tour sera divisé par le rapport de
multiplication de la boite de vitesse soit N = 4.57 soit 1.97 impacts/tour.
Dans la suite, les mesures issues des tests seront récoltées et traitées hors
ligne par les différents algorithmes testés.

3.2.2 OT à partir de la mesure de position

Afin de valider l’utilisation du banc d’essai, nous réalisons dans un
premier temps un échantillonnage angulaire à partir de la mesure de
position. La figure 3.4 montre le programme utilisé.

Figure. 3.4 – Schéma fonctionnel du système expérimental.

La mesure (positionsensor) est mise à l’échelle et envoyée à un asservis-
sement de phase identique à celui utilisé pour la méthode de Concordia.
Les estimations de ωg et θg sont ensuite utilisées pour réaliser l’échan-
tillonnage angulaire.

Pour cet essai, la génératrice est entraînée à vitesse variable entre
2.5Hz et 12.5Hz et débite sur la charge passive R-L. La figure 3.5 donne
la fréquence de rotation estimée coté génératrice.
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Figure. 3.5 – Fréquence de rotation estimée à partir de la mesure de
position coté génératrice.

La figure 3.6 montre le spectre angulaire obtenu.

On retrouve bien les composantes spectrales dont le fondamental est
centré sur gd = 1.97ev.t/tour. On note que l’échantillonnage angulaire a
été correctement réalisé malgré le niveau de bruit sur l’estimation de la
fréquence.

On remarque que, contrairement à la simulation on retrouve bien des
raies spectrales uniques et non pas une modulation de fréquence autour
de la composante de défaut. Cela montre que dans les simulateurs utilisés,
c’est le sous système qui génère le défaut qui n’impose pas un nombre
d’impacts par tour constant, en particulier lorsque la vitesse varie.
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Figure. 3.6 – Spectre angulaire calculé à partir de la mesure de position.
k = 1000, tau = 0.

3.2.3 Méthode 1C : approche par identification du
modèle du signal

L’algorithme d’identification va maintenant être utilisé dans le cadre
de l’order tracking sur le banc d’essai du LIAS. On fait l’hypothèse que
l’on dispose d’une seule mesure de courant. Le programme Simulink uti-
lisé pour traiter les données est fourni en figure 3.7.

On rappelle que les paramètres à fixer sont m1, m2 et m3. Le pa-
ramètre m1 fixe la dynamique d’estimation de l’amplitude instantanée
IA(t). Il est fixé dans cet essai à m1 = 200 ce qui correspond à une
bande passante du filtre passe-bas équivalent issu de la linéarisation,
égale à w1 = 200rad/s soit F1 = 32Hz. Les paramètres m2 et m3 sont
fixés respectivement à m2 = 1800 et m3 = 0.0133 ce qui correspond à un
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Figure. 3.7 – Simulateur de l’algorithme d’identification utilisé dans
l’expérience.

filtre du second ordre de pulsation propre ωo = 150rad/s et un coefficient
d’amortissement m = 1.

La figure 3.8 montre l’amplitude instantanée fournie par l’algorithme.
La reconstruction est correcte mais on note que c’est la partie négative
de la forme d’onde qui a été reconstruite. Cette particularité avait été ob-
servée dans l’étude en simulation sans qu’une explication ait été trouvée.
On a remarqué qu’on peut surmonter ce problème d’amplitude en limi-
tant la bande passante de H1, autrement dit en diminuant le paramètre
m1 tout en conservant le fonctionnement de l’algorithme.
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Figure. 3.8 – Amplitude instantanée.m1 = 200,m2 = 1800,m3 = 0.0133.

0 5 10 15 20 25

0

2

4

6

8

10

12

14

Figure. 3.9 – Fréquence instantanée.m1 = 200,m2 = 1800,m3 = 0.0133.
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La figure 3.9 montre la fréquence instantanée calculée par l’algo-
rithme. L’estimation est correcte. On obtient un niveau de bruit qui est
du même ordre de grandeur que le calcul issu de la mesure de position.
Comparé à l’estimation par Concordia, le rapport signal sur bruit semble
meilleur. La figure 3.10 donne les spectres obtenus après échantillonnage
angulaire.
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Figure. 3.10 – Spectres angulaires, m1 = 200, m2 = 1800, m3 = 0.0133.

L’utilisation de l’algorithme d’identification permet d’isoler aisément
le fondamental du défaut avec une précision égale à la mesure directe.
On remarque une raie spectrale à g = 4ev.t/tour qui ne correspond pas
à l’harmonique 2 de g = 1.97ev.t/tour comme le montre la figure 3.11.
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Figure. 3.11 – Spectres angulaires, m1 = 200, m2 = 1800, m3 = 0.0133.

Bien que le fondamental ait été bien estimé, il semblerait que l’har-
monique 2 ait subi un décalage par rapport à la composante estimée par
les mesures de positions (en rouge).

3.2.4 Méthode 1C : approche par démodulation

La PLL va maintenant être utilisée dans le cadre de l’order tracking
sur le banc d’essai. On utilise une seule mesure de courant. Le programme
Simulink utilisé pour traiter les données est fourni sur la figure 3.12.
Comme dans les paragraphes précédents, l’échantillonnage angulaire par
PLL sera comparé aux estimations issues de la mesure directe de position.
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Figure. 3.12 – Simulateur PLL expérimental.

On rappelle par ailleurs la constitution du bloc PLL utilisé ici.
La figure 3.13 montre le courant normalisé à l’entrée de la PLL. La

normalisation est correcte et l’amplitude du signal est fixée à 1.
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Figure. 3.13 – Courant normalisé.
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On se place dans les conditions de l’essai en simulation. On fixe ωn =
3ω̂s soit Ki = 12ω̂s et Kp = 24ξ. La figure suivante montre la fréquence
instantanée calculée par la PLL.
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Figure. 3.14 – Fréquence instantanée. kp=61 et ki=367.

L’estimation est correcte. Le niveau de bruit est meilleur en compa-
rant avec Concordia ou l’algorithme d’identification. La figure 3.15 donne
les spectres obtenus après échantillonnage angulaire.
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Figure. 3.15 – Spectres angulaires, kp=61 et ki=367.

Comme dans les méthodes précédentes, on peut espérer détecter que
le fondamental du défaut ici situé à g = 1.97ev.t/tour. L’approche par
PLL est intéressante dans la mesure où, dans sa version LPV, l’interpré-
tation des gains Kp et Ki est relativement simplifiée. Cette méthode sera
comparée aux autres dans la section 3.2.7.

3.2.5 Méthode 3C : transformée de Concordia

La transformée de Concordia est ici utilisée pour réaliser l’échan-
tillonnage angulaire expérimentalement. Le programme Simulink utilisé
est présenté sur la figure 3.16.



3.2 Order tacking : résultats expérimentaux 147

Figure. 3.16 – Simulink Concordia expérimental.

Les mesures sont les deux courants i1(t) et i3(t) et la position mé-
canique de la génératrice θmg(t) qui servira de référence. Le troisième
courant i2(t) est recalculé. L’échantillonnage angulaire (bloc vert) peut
être réalisé soit à partir des mesures, soit à partir des estimations. Deux
asservissements de phase identiques (blocs oranges) seront utilisés pour
estimer les vitesses (mesurée et estimée) et l’angle mécanique estimé par
Concordia. Comme indiqué dans le chapitre précédent le filtre de boucle
est du premier ordre :

Fa(s) =
k

1 + τs
(3.1)

Avec ce filtre le transfert entre l’angle électrique en entrée d’asservis-
sement θe et la pulsation estimée ωgest est de type passe-bande :

HBF (s) =
ωgest
θe

=
s

1 +
2m

ω0

s+
s2

ω0
2

, (3.2)

avec ω0 =

√
k

τ
et m =

1

2k

√
k

τ
.

Les mesures de courant sont relativement bruitées, on ajoute donc
deux filtres passe-bas du premier ordre :
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Fm(s) =
1

1 + τms
(3.3)

L’essai réalisé est un essai à vitesse variable sur 400s soit 20 cycles de
20 secondes identiques à celui représenté sur la figure 3.5. La fréquence
maximale de la génératrice, sur cet essai est fmg = 12.5Hz avec un
nombre d’impacts par tour égal à N = 1.98 soit une fréquence de défaut
maximale égale à fd = 24.75Hz. On fixe la fréquence de coupure du filtre

sur les mesures à Fm =
1

2πτm
= 100Hz.

3.2.5.1 Réglage 1 : k = 1000, τ = 0, Fm = 100Hz

On reprend le réglage choisi dans la section précédente qui a donné les
résultats de la figure 3.6. La figure 3.17 montre les fréquences de rotation
obtenues en sortie des deux asservissements.
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Figure. 3.17 – Fréquence de rotation génératrice.

La fréquence estimée par Concordia associé à l’asservissement de
phase est très bruitée malgré le filtrage d’entrée. Le spectre correspondant
est donné sur la figure 3.18.
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Figure. 3.18 – Spectres angulaires k = 1000, tau = 0.

Avec ce réglage le défaut ne peut pas être isolé. La bande passante de
l’asservissement est trop élevée et amplifie le bruit de mesure.

3.2.5.2 Réglage 1 : k = 100, τ = 0, Fm = 100Hz

On cherche à limiter la bande passante de l’asservissement. On choisit
k = 100 et τ = 3e−3s soit une fréquence centrale du filtre passe-bande
égale à fPB = 50Hz. La figure 3.19 donne la fréquence estimée.
Le niveau de bruit sur l’estimation a fortement diminué comme attendu.
Le spectre angulaire correspondant est donné sur la figure 3.20.
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Figure. 3.19 – Fréquences de rotation génératrice. k = 100, tau = 3e−3.
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Figure. 3.20 – Spectres angulaires, k = 100, tau = 0.003s.
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On remarque des composantes autour de 0.88 et 5.2 ev.t/tour qui
sont présentes en l’absence de défaut. Ces composantes sont liées aux fré-
quences d’engrenages de la boite de vitesse liant les deux machines. On
note que les composantes de défaut autour de 2 et 4 ev.t/tour semblent
maintenant identifiables. Toutefois un examen plus approfondi illustré sur
la figure 3.21 permet d’affiner l’analyse. La composante fondamentale de
défaut ( gd = 1.97ev.t/tour) est correctement détectée. Par contre la com-
posante visible autour de g = 4 ne correspond pas à 2gd = 3.94ev.t/tour
mais à g = 4. Elle est liée au nombre de paires de pôles de la génératrice.
On peut dire ici que l’harmonique 2 du défaut a été perdu pendant l’esti-
mation à cause du bruit de mesure. C’est aussi le cas pour l’harmonique
3.
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Figure. 3.21 – Spectres angulaires, k = 100, tau = 0.003s.

La figure 3.2.5.2 montre les résultats obtenus pour plusieurs essais
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successifs.
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(c) Essai3
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(d) Essai4

Figure. 3.22 – Spectres angulaires pour plusieurs essais

On constate la reproductibilité des essais. On en conclut que si l’on
met une procédure de détection de défaut en place à partir de cette
méthode, on devra se limiter à la surveillance du fondamental du défaut.

3.2.5.3 Conclusion

Dans ce paragraphe, l’échantillonnage angulaire a été mis en oeuvre
à partir de la transformée de Concordia. Comme nous l’avions montré
en simulation, cette solution est très sensible au bruit de mesure. Il est
possible d’adjoindre des filtres de mesures et de régler les asservissements
de phase afin de minimiser l’influence de ce bruit de mesure. Toutefois
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leur efficacité est limitée. Un traitement statistique des signaux est in-
dispensable et il peut être mis en oeuvre en amont, avant l’estimation de
fréquence ou en aval, c’est à dire intégré dans la méthode de diagnostic
comme nous le verrons dans le paragraphe 3.3.

3.2.6 Méthode 3C/3U : approche par observateur

L’observateur va maintenant être utilisé dans le cadre de l’order tra-
cking sur le banc d’essai. On utilise 3 courants et 3 tensions pour calculer
iα, iβ, vα et vβ. Le programme Simulink utilisé pour traiter les données est
fourni en figure 3.23. Comme dans les paragraphes précédents, l’échan-
tillonnage angulaire par l’observateur sera comparé aux estimations issues
de la mesure directe de position.

Figure. 3.23 – Simulateur observateur expérimental.

On rappelle que les paramètres à fixer sont λ1, λ2, kp et ki. Dans cet
essai on a choisi λ1 = 300, λ2 = 0 et kp = 0. Le choix du paramètre ki est
essentiel pour l’amplification du défaut. Nous avons fait plusieurs essais
en changeant ki afin de choisir la meilleure valeur. La figure suivante
montre l’amplitude du défaut à gd = 1.97ev.t/tour.
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Figure. 3.24 – Spectres des vitesses estimées échantillonnées en angle
pour différentes valeurs de ki (gd = 1.97ev.t/tour).

Les deux premières valeurs donnent une meilleure amplification de la
raie du défaut. Pour ki = 150, le spectre est moins bruité. Donc on fixe
ki = 150 pour cet essai.

La figure suivante montre la fréquence instantanée calculée par l’ob-
servateur.
L’estimation est correct. Le niveau de bruit est un peu élevé. Comparé à
l’estimation par Concordia, le rapport signal sur bruit semble meilleur.
La figure 3.26 donne les spectres obtenus après échantillonnage angulaire.
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Figure. 3.25 – Fréquence instantanée.
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Figure. 3.26 – Spectres angulaires.
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L’utilisation de l’observateur permet d’isoler aisément le fondamental
du défaut, plutôt amplifié par rapport à la mesure directe. On remarque
la raie spectrale à g = 4ev.t/tour qui est causée par l’utilisation des
mesures électriques à une amplitude très grande. D’où l’harmonique 2 de
g = 1.97ev.t/tour comme le montre la figure 3.27, qui est perdu.
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Figure. 3.27 – Spectres angulaires.

Bien que le fondamental soit bien estimé et amplifié, il semblerait
que l’harmonique 2 soit masqué par la composante électrique à g =
4ev.t/tour.
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3.2.7 Comparatif des méthodes d’estimation

3.2.7.1 Paramètres de réglage

Les différentes méthodes testées permettent d’isoler la composante
fondamentale du défaut sur des données expérimentales mais il serait in-
téressant de pouvoir les comparer. Comme nous l’avons vu, pour chaque
méthode il est possible de choisir des paramètres afin d’optimiser l’esti-
mation. Le tableau suivant résume les paramètres pertinents.

Méthode Paramètres
Identification m1, m2, m3

P.L.L Kp, Ki

Concordia Asservissement de phase : k, τ
Observateur λ1, λ2, kp, ki

Table 3.3 – Paramètres de réglages des méthodes d’estimation

Un critère possible est de rechercher les méthodes permettant de réali-
ser un filtrage sélectif dans la zone de recherche du défaut. En particulier,
on peut chercher à obtenir une résonance permettant d’amplifier les com-
posantes surveillées.

Pour l’algorithme d’identification, les paramètresm2 etm3 définissent
un filtre du second ordre dont on peut, en théorie, fixer le coefficient de
surtension afin d’amplifier une zone choisie. Toutefois on rappelle que
l’interprétation des paramètres m1, m2 et m3 est issue d’un développe-
ment limité aux petites variations ce qui limite cette stratégie pour de
grandes variations de la vitesse.

Pour la PLL, l’asservissement en boucle fermée donne aussi un sys-
tème passe-bas du second ordre. Le gain Kp permet en théorie de fixer
le coefficient de surtension du filtre. Toutefois nous avons vu que l’es-
timateur fonctionnait pour des valeurs du coefficient d’amortissement
supérieures à l’unité. Il n’est donc pas possible de réaliser un filtre avec
un coefficient de qualité élevé.

Pour Concordia, l’asservissement de phase, construit autour d’un in-
tégrateur et d’un gain débouche sur un système du premier ordre. On
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pourrait remplacer le gain par un filtre afin d’augmenter l’ordre du sys-
tème et tenter de réaliser un filtrage sélectif à fort coefficient de qualité.

Par l’approche observateur, nous avons vu que cette amplification est
possible par un choix judicieux des paramètres d’observation. Du point
de vue du critère choisi, c’est la méthode la plus appropriée. Toutefois,
les relations entre les paramètres et caractéristiques du filtre équivalent
n’ont pas été démontrées et l’approche reste empirique.

3.2.7.2 Comparatif expérimental

Nous utilisons ici une approche empirique pour tenter de comparer les
méthodes entre elles. Les quatre méthodes vont être appliquées sur diffé-
rents jeux de données et réglées de manière optimale afin de déterminer
laquelle permet de détecter au mieux la composante de défaut recherchée.

Nous allons faire quatre essais. Dans les deux premiers, nous étudions
l’impact du filtrage des courants (passe-bas) sur le fonctionnement de
chaque méthode. Puis nous allons diminuer le temps d’enregistrement
pour étudier son effet. On rappelle qu’un seul cycle de vitesse correspond
à 7.5 secondes enregistrées. On va montrer les résultats obtenus puis on
procède à l’interprétation.

3.2.7.2.1 Essai 30 cycles sans filtre : Dans cet essai, les courants
bruités sont directement transmis aux algorithmes. On teste leur capa-
cité à naturellement filtrer le bruit de mesure. L’enregistrement de 30
cycles a une durée de 3min et 45s. On applique les algorithmes sur un
jeu de données sans défaut, puis un jeu de données avec un défaut de 9
impacts/tour coté moteur. On définit un rapport des amplitudes trou-
vées en g = 1, 97ev.t/tour avec et sans défaut. Ce rapport est calculé
en divisant l’amplitude du défaut du spectre (avec défaut) par l’ampli-
tude moyenne autour du défaut du spectre (sans défaut). Pour l’essai
considéré, l’amplitude moyenne sera calculée dans la bande de fréquence
[1, 95; 2].

Les résultats sont donnés sur la figure 3.28 et le tableau 3.4
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Figure. 3.28 – Comparaison des méthodes sur 30 cycles et sans filtre
passe-bas.
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Fréquence Amplitude Amplitude moyenne Rapport

Méthode du défaut avec défaut sans défaut des amplitudes

Mesures 1.968 0.100 0.0019 52.68

Identification 1.968 0.069 0.0071 9.78

PLL 1.968 0.048 0.003 16.18

Concordia 1.997 0.757 0.3125 2.42

Observateur 1.965 0.097 0.0179 5.41

Table 3.4 – Tableau de comparaison des méthodes sur 30 cycles et sans
filtre passe-bas.

On remarque que toutes les méthodes donnent des vitesses estimées
bruitées, sauf la PLL. Les filtres utilisés pour normaliser le signal de
courant à l’entrée de la PLL ont filtré les bruits. Malgré le bruit sur
les vitesses estimées, l’algorithme d’identification et l’observateur per-
mettent la localisation du défaut par leur filtrage naturel. On note que
la méthode la moins efficace sans filtrage semble être la transformée de
Concordia. Le tableau 3.4 montre que le rapport calculé pour la PLL est
le meilleur, ce qui est logique car cette méthode est la seule qui propose
un filtrage passe-bande du signal par ses filtres OSG.

3.2.7.2.2 Essai 30 cycles avec filtre : Dans cet essai, les courants
sont filtrés par un filtre passe-bas avant estimation. La fréquence de rota-
tion mécanique varie entre 2.5 et 12.5 Hz, d’un point de vue électrique,
on obtient :

femax = p× fmmax = 4× 12.5 = 50Hz (3.4)

fdmax = 1.97× femax = 1.97× 50 = 98.5Hz (3.5)

On filtre les courants par un filtre passe-bas du premier ordre de
fréquence de coupure égale à 100hz. Les résultats sont donnés sur la
figure 3.29 et tableau 3.5.
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Figure. 3.29 – Comparaison des méthodes sur 30 cycles et avec filtres
passe-bas.
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Fréquence Amplitude Amplitude moyenne Rapport

Méthode du défaut avec défaut sans défaut des amplitudes

Mesures 1.968 0.100 0.0019 52.68

Identification 1.968 0.065 0.0036 18.25

PLL 1.968 0.048 0.0030 16.08

Concordia 1.968 0.062 0.0145 4.28

Observateur 1.968 0.098 0.0074 13.33

Table 3.5 – Tableau de comparaison des méthodes sur 30 cycles et avec
filtres passe-bas.

Dans cet essai on voit bien que les vitesses estimées sont moins brui-
tées pour toutes les méthodes. La vitesse estimée par Concordia est tou-
jours bruitée surtout en basse fréquence. En effet, dans cette méthode,
on estime en premier la position par la fonction ATAN puis on dérive
pour obtenir la pulsation instantanée. Même si l’asservissement de po-
sition permet de réaliser un dérivateur filtré en hautes fréquences, l’am-
plification du bruit subsiste. L’estimation de vitesse s’est améliorée pour
l’algorithme d’identification et dans une moindre mesure pour l’observa-
teur.

A partir du tableau 3.5, en comparant les rapports des amplitudes,
on peut voir que Concordia semble le plus faible à détecter le défaut
par rapport aux autres algorithmes. L’identification et la PLL ont un
petit avantage sur l’observateur. On peut remarquer que l’amplitude du
défaut estimée par l’observateur est la plus grande mais les bruits sont
aussi amplifiés.

3.2.7.2.3 Essai 15 cycles avec filtre : Dans cet essai, on a di-
minuer le nombre de cycles pour étudier son effet sur l’estimation des
algorithmes. Le test est réalisé sur 15 cycles soit une durée d’enregis-
trement de 1min et 52s. Les résultats sont donnés sur la figure 3.30 et
tableau 3.6.
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Figure. 3.30 – Comparaison des méthodes sur 15 cycles et avec filtres
passe-bas.
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Fréquence Amplitude Amplitude moyenne Rapport

Méthode du défaut avec défaut sans défaut des amplitudes

Mesures 1.969 0.100 0.0031 32.36

Identification 1.969 0.058 0.0046 12.62

PLL 1.969 0.050 0.0049 10.21

Concordia 1.967 0.068 0.0184 3.72

Observateur 1.969 0.101 0.0100 10.06

Table 3.6 – Tableau de comparaison des méthodes sur 15 cycles et avec
filtres passe-bas.

Dans cet essai, les spectres ré-échantillonnés paraissent plus sensibles
aux bruits. Les rapports des amplitudes sont diminués. La méthode ba-
sée sur Concordia est encore celle donnant les moins bons résultats. On
remarque, cette fois ci un petit avantage de l’algorithme d’identification
par rapport à la PLL et l’observateur.

3.2.7.2.4 Essai 3 cycles avec filtre : Dans cet essai, on a dimi-
nuer le nombre de cycles pour étudier son effet sur l’estimation des algo-
rithmes. Le test est réalise sur 3 cycles soit une durée d’enregistrement
de 22,5s. Les résultats sont donnés sur la figure 3.31 et tableau 3.7
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Figure. 3.31 – Comparaison des méthodes sur 3 cycles et avec filtres
passe-bas.
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Fréquence Amplitude Amplitude moyenne Rapport

Méthode du défaut avec défaut sans défaut des amplitudes

Mesures 1.971 0.099 0.0103 9.60

Identification 1.971 0.070 0.0120 5.81

PLL 1.971 0.044 0.0093 4.83

Concordia 1.971 0.080 0.0936 0.85

Observateur 1.971 0.096 0.0317 3.02

Table 3.7 – Tableau de comparaison des méthodes sur 3 cycles et avec
filtres passe-bas.

Dans cet essai, on vérifie la diminution de la durée d’analyse avec le
rapport signal sur bruit. Les rapports des amplitudes sont diminués. La
méthode basée sur Concordia est encore celle donnant les moins bons
résultats. On remarque, cette fois ci encore un petit avantage de l’algo-
rithme d’identification par rapport à la PLL et l’observateur.

Le tableau 3.8 récapitule les résultats obtenus.

Méthode 30 cycles 15 cycles 3 cycles 1 cycle

Mesures 52.68 32.36 9.60 7.48

Identification 18.25 12.62 5.81 4.56

PLL 16.08 10.21 4.83 3.82

Concordia 4.28 3.72 0.85 1.01

Observateur 13.33 10.06 3.02 2.37

Table 3.8 – Rapports des amplitudes en fonction du nombre de cycles.

On note que l’essai avec un seul cycle donne des résultats différents
si on utilise un autre cycle de données. Ce qui va être montré en détail
dans la section 3.4.
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3.2.8 Conclusions

Dans les paragraphes précédents, nous avons testé plusieurs méthodes
permettant d’estimer simultanément la fréquence de rotation et la posi-
tion mécanique de la génératrice afin de réaliser un échantillonnage an-
gulaire. Les tests comparatifs montrent de bons résultats pour la PLL et
l’identification suivis par l’observateur et Concordia qui donne les moins
bons résultats. C’est un résultat intéressant car il est contre intuitif. En
effet, on montre ici qu’un seul courant peut suffire pour réaliser l’isolation
de la composante recherchée. L’utilisation de 3 courants ne paraît pas être
un critère pertinent ici. L’observateur donne aussi de bons résultats, mais
il nécessite de posséder les mesures de tensions et surtout le modèle de
la machine ce qui complique son utilisation en milieu industriel. Pour les
deux méthodes restantes, PLL et identification, il semblerait que la se-
conde reste la plus robuste si on considère l’interprétation des paramètres
m1, m2 et m3 comme valable. En effet, pour la PLL, nous avons modifié
l’algorithme de départ de plusieurs manières afin de le rendre compatible
avec notre étude. En particulier l’utilisation de filtres OSG adaptatifs
et d’un correcteur LPV sont autant de rétroactions qui peuvent désta-
biliser l’ensemble. Une étude de stabilité globale serait nécessaire pour
réellement statuer sur la robustesse (en stabilité et en performance) de
l’ensemble.

Dans le paragraphe suivant nous proposons une approche statistique
exploitant les informations fournies par l’analyse spectrale réalisée sur les
données échantillonnées angulairement.

3.3 Détection de défauts : approche statis-
tique

3.3.1 Principe à vitesse constante

L’approche fréquentielle est privilégiée lorsque le défaut recherché gé-
nère des composantes spectrales spécifiques et parfaitement connues. La
présence d’une raie spectrale à une fréquence déterminée n’est pas suffi-
sante pour statuer sur l’état de la machine et il est nécessaire de surveiller
son amplitude. Par ailleurs, une mesure ponctuelle ne fournit pas suffi-
samment d’informations et la pratique veut que l’on privilégie un suivi
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dans le temps. On effectue des enregistrements successifs pour lesquels on
calcule l’amplitude de la composante surveillée. On détermine alors, par
suivi de l’évolution de cette amplitude, un seuil d’alarme au delà duquel
le fonctionnement est considéré comme anormal (figure 3.32).

Figure. 3.32 – Surveillance d’une fréquence de défaut,[5].

Toutefois, une analyse directe de l’amplitude d’une raie spectrale spé-
cifique est fragile dans la mesure où le signal est contaminé par le bruit.
De plus, la détermination du seuil optimal peut s’avérer compliquée. Une
méthode plus robuste consiste à utiliser une approche statistique néces-
sitant une phase d’apprentissage et permettant de construire une réfé-
rence de comportement sain. La figure 3.33 illustre le principe de cette
approche.
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Figure. 3.33 – Création de la référence,[5].

La procédure peut être décrite en trois étapes.

3.3.1.1 Etape 1 : choix de la signature Sdéfaut

La signature Sdéfaut est définie par le choix :

— d’un signal d’analyse : courant, puissance, vitesse instantanée...
— d’une caractéristique de ce signal : amplitude ou fréquence instan-

tanée du courant par exemple.
— d’une composante spectrale spécifique comme par exemple la com-

posante à la fréquence de rotation du moteur.

Dans notre cas par exemple, il s’agira de l’amplitude de la compo-
sante spectrale à la fréquence du défaut (fd) présente dans la fréquence
mécanique estimée (f̂m).

Sdéfaut =| f̂m(fd) | (3.6)
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3.3.1.2 Etape 2 : référence statistique

Cette phase correspond à une phase d’apprentissage. Dans celle ci,
la machine est considérée comme saine et Nref signatures sont calculées
pour construire une référence statistique. Une fois les Nref échantillons
calculés, on peut alors faire l’approximation de la distribution statistique
qui caractérise ce comportement. Comme indiqué dans [5], le choix d’une
distribution gaussienne est cohérent par rapport à l’application visée et
il suffit alors d’estimer la moyenne et l’écart-type par les formules sui-
vantes :

µ̂ref =
1

Nref

Nref∑
k=1

Sdéfaut(k) (3.7)

σ̂ref =

√√√√ 1

Nref − 1

Nref∑
k=1

(Sdéfaut(k)− µ̂ref )2 (3.8)

Une fois la référence mise en place, les nouvelles signatures peuvent
être comparées à cette référence. Toutefois, la moyenne et l’écart-type
obtenus en fonctionnement sain ne sont pas des grandeurs exploitables
directement car la signature de défaut considérée peut varier en fonction :

— du type de machine,
— de son point de fonctionnement.

Pour résoudre le problème lié au type de machine (le cas de la va-
riation du point de fonctionnement sera traité en 3.3.3), il est possible
de normaliser une signature de défaut brute afin d’obtenir un indicateur
de défaut indépendant vis-à-vis du type de machine considérée. Dans
[5], l’auteur a choisi d’utiliser une grandeur Centrée Réduite Sdéfaut,CR
appelée test statistique Tk, calculée à l’aide de l’équation suivante :

Sdéfaut,CR(k) =
Sdéfaut(k)− µ̂ref

σ̂ref
(3.9)

Sur la figure 3.34 issue de [5], l’auteur montre un exemple à partir de
l’analyse de deux machines différentes utilisant la même signature.
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Figure. 3.34 – Signature normalisée,[5].

Le comportement sain de la machine n°1 (en mauve) est caractérisé
par le couple {µ̂ref,1, σ̂ref,1} et respectivement {µ̂ref,2, σ̂ref,2} pour la ma-
chine n°2 (en vert). Comme on peut le voir en haut de la figure, si on
utilise un seul couple {µ̂ref , σ̂ref} pour surveiller des machines différentes
la possibilité d’erreur est élevée. En effet, dans cet exemple un compor-
tement sain de la machine 2 pourrait être interprété comme défaillant si
le couple {µ̂ref,1, σ̂ref,1} était retenu comme références. Inversement, un
comportement défaillant de la machine 1 pourrait être interprété comme
sain si le couple {µ̂ref,2, σ̂ref,2} était retenu comme références.

Le résultat obtenu avec les grandeurs normalisées (3.9) est donné en
bas de la figure 3.34. On note que pour les deux machines, en fonc-
tionnement sain, l’indicateur normalisé suivra une loi de distribution
de moyenne nulle et d’écart-type unitaire. Les valeurs obtenues cor-
respondent alors aux variations autour de ces paramètres normalisés.
Cette procédure permet de définir un indicateur de défaut normalisé noté
Idéfaut.
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3.3.1.3 Etape 3 : seuil d’alarme automatique

A partir de l’indicateur Sdéfaut, on peut déterminer un seuil d’alarme
automatisé dans le cas particulier d’une loi de distribution gaussienne.
Le seuil d’alarme est défini par la relation 3.10 pour le cas particulier
t0.1%. Cette définition signifie donc que si, pour l’enregistrement nok, la
valeur de la variable aléatoire Sdéfaut,CR est supérieure au seuil t0.1%, il
n’y a en théorie que 0.1% de chance que le système fonctionne en régime
sain.

P (Sdéfaut,CR(k) > t0.1%) = 0, 001 (3.10)

Pour déterminer le seuil t0.1%, on utilise la relation 3.11 :

P (Sdéfaut,CR(k) > t) = 1− Φ(t), (3.11)

où la fonction de répartition Φ(x), pour une loi normale de moyenne
nulle et d’écart-type unitaire est définie par :

Φ(x) =
1√
2π

∫ x

−∞
e−

1
2
t2 dt (3.12)

La valeur Φ(x) ne peut pas être calculée de manière analytique. Une
table de ses valeurs obtenues numériquement pour différentes valeurs du
paramètre x permet de calculer le seuil de défaut t0.1%.

3.3.2 Application au cas de la vitesse fixe

Dans ce paragraphe, nous testons en simulation la procédure décrite
dans le paragraphe précédent. Pour cela le simulateur du banc d’essai du
LIAS déjà détaillé dans le paragraphe 3.2.1 est utilisé. Le moteur tourne
à 50 % de sa vitesse nominale soit 375 tr/mn entraînant la génératrice à
1714 tr/mn (Rvitesses = 4.57). soit 28.56 Hz. Le défaut génère des impacts
à fd = frgene ×nb impacts = 28.56× 9 = 257Hz. Un bruit de mesure est
ajouté aux lignes des phases i1,i2 et i3. La vitesse est estimée en utilisant
la transformée de Concordia.

La figure 3.35-(a) montre le courant i1(t) de la génératrice et l’ampli-
tude instantanée IAconc(t) estimée par Concordia. En (b), on remarque
un petit écart statique entre la fréquence instantanée simulée IF (t) et
celle estimée IFconc(t), cet écart est généré par la boucle qui est utilisée
pour remplacer la dérivation directe (figure 2.52). En (c), la fréquence de
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défaut est présente à 257 Hz dans le spectre de la fréquence instantanée.
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Figure. 3.35 – Signaux simulés et estimés par Concordia avec bruit.

On applique maintenant la procédure statistique présentée plus haut.
Des tranches de 7.5 secondes, correspondant à une période de la réfé-
rence de vitesse, sont enregistrées et pour chaque tranche la signature de
défaut est définie par l’équation (3.6). On réalise 80 enregistrements sans
défaut pour la phase d’apprentissage puis 80 autres enregistrements avec
défaut.
Dans un premier temps, on utilise une signature brute basée sur l’am-
plitude de la composante de défaut à fd = 257Hz (c’est à dire sans
normalisation et centrage). A partir de ces enregistrements les moyennes
et écarts-types sont calculés en fonctionnement sain et avec défaut. Le



174 Détection de défauts : résultats expérimentaux

tableau 3.9 donne les valeurs obtenues.

Sans défaut Avec défaut

Moyenne µ 9.4235 44.461

Écart type σ 3.0879 5.0785

Table 3.9 – Moyennes et écart-types obtenus, (×10−5).

La figure 3.36 montre l’évolution de ces signatures en fonction du
numéro d’enregistrement.
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Figure. 3.36 – Signatures de défaut pour une vitesse fixe sans et avec
défaut.

On vérifie bien qu’en présence de défaut les moyennes et écarts-types
de la signature ont bien évolué et permettent une détection.

On illustre maintenant l’utilisation de la signature normalisée et cen-
trée en appliquant la relation (3.9). On obtient les moyennes et écarts-
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types suivants :

Sans défaut Avec défaut

Moyenne µ 0 11.3467

Écart type σ 1 1.6446

Table 3.10 – Moyennes et écart-types normalisés obtenus.

La figure 3.37 montre l’évolution de cette signature en fonction du
numéro d’enregistrement.
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Figure. 3.37 – Signatures de défaut normalisées pour une vitesse fixe
sans et avec défaut.

Pour conclure, on détermine un seuil t0.1% à partir de l’équation (3.11)
et on obtient :

t0.1% = 3.09 (voir table N (0, 1))
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Les histogrammes des signatures normalisées sont montrés sur la fi-
gure 3.38. On vérifie que l’histogramme d’un état sain peut être ap-
proximé par une loi gaussienne. Le seuil de défaut à 0.1% est représenté
en vert. La distribution des signatures avec défaut est représentée en
rouge à droite de la figure.

Figure. 3.38 – Histogramme représentant la répartition des signatures
de défaut normalisées.

Les signatures normalisée et le seuil à 0.1% sont donnés dans la figure
3.39.
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Figure. 3.39 – Signatures de défaut normalisées pour une vitesse fixe
sans et avec défaut.

Dans ce paragraphe, nous avons testé la procédure en simulation dans
le cas d’un fonctionnement à vitesse fixe. Dans le paragraphe suivant,
nous présentons la solution proposée par [5] pour traiter le cas de la
vitesse variable.

3.3.3 Sectorisation du plan couple/vitesse

Dans le paragraphe précédent, nous avons rappelé que les grandeurs
statistiques brutes, moyenne et écart-type ne sont pas exploitables à cause
des différents types de machines et des variations du point de fonctionne-
ment. Pour résoudre le premier problème E. Fournier a proposé d’utiliser
une signature centrée et réduite. Pour le second, l’auteur considère que
le point de fonctionnement du système n’est plus unique. Il se déplace en
fonction de niveau de charge et de la vitesse de rotation du moteur et les
signatures de défauts sont influencées par ces changements [5]. Une seule
référence statistique n’est pas suffisante pour un système dont le point
de fonctionnement change et la création de la référence doit prendre en
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compte tout changement de charge ou de vitesse de rotation.

La solution proposée dans [5] consiste à sectoriser le plan couple-
vitesse et à créer de multiples références statistiques(figure 3.40).

Figure. 3.40 – Sectorisation du plan couple-vitesse, [5].

Un nombre L de vitesses de diagnostic est choisi sur l’axe Ω et sont
notées Ωdiag,i. L’axe de Γ est segmenté en M zones de charges. Ce qui
donne un nombre N = L.M de secteurs créés.

Chaque application industrielle fonctionne dans une zone spécifique
de son plan couple-vitesse, on ne s’intéressera donc qu’aux secteurs où un
point de fonctionnement de système peut se trouver. Les autres secteurs
du plan sont ignorés. La stratégie est alors de créer des références sta-
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tistiques pour chaque secteur. Cette sectorisation permet d’augmenter la
précision et la fiabilité de ces références statistiques.

Les applications ciblées par ce protocole sont les moteurs commandés
par des variateurs de vitesse. Ce degré de liberté est utilisé pour faire
varier légèrement la vitesse de fonctionnement du moteur afin de faire
le diagnostic. Le nombre L de vitesses fixes Ωdiag,i est choisi de façon à
ce que la variation ∆Ω entre deux vitesses consécutives n’affecte pas le
fonctionnement du système. La valeur maximale de variation de vitesse
est égale à ∆Ω

2
. Donc l’augmentation de L ne rend pas le protocole plus

précis et n’affecte pas les références statistiques créées, il sert juste à
minimiser la variation de la vitesse du moteur vers la plus proche vitesse
Ωdiag,i.

Par ailleurs, le nombreM des segments de couple joue un rôle dans la
précision du protocole. Car pour une même vitesse à différentes charges,
la signature du défaut peut changer de valeur. Si M est plus grand, alors
la largeur de ∆Γ est plus petite et la référence statistique créée pour ce
secteur est plus sûre.

Le diagramme du protocole pour les deux phases (apprentissage et
diagnostic) est donné sur la figure 3.41. Une fois le protocole initialisé,
on estime la vitesse de rotation du moteur et on la modifie (en respectant
la courbe de fonctionnement de l’application) pour atteindre la vitesse
Ωdiag,i la plus proche et pour faire les mesures. Une fois l’enregistrement
terminé, la vitesse est remise à sa valeur initiale et la signature de dé-
faut est calculée. Si la référence est complète (activée), alors l’indicateur
normalisé est calculé pour déclencher ou non l’alarme de défaut.

Durant la phase d’apprentissage, le système est considéré en état sain
afin de créer les références. Il faut créer autant de références que de
secteurs couverts par le système dans le plan couple-vitesse. Pour chaque
référence, il faut Nref enregistrements. Une fois les références de tous les
secteurs créés, le protocole peut démarrer pour la phase de diagnostic.
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Figure. 3.41 – Diagramme du protocole proposé, [5].

Dans le paragraphe suivant nous proposons une alternative à la solu-
tion proposée dans [5] et basée sur l’order tracking des signaux d’analyse.
Dans un fonctionnement à vitesse variable, les composantes spectrales
liées au défaut éventuel dépendent de la vitesse de rotation. Des varia-
tions apparaissent à la fois :

— En amplitude : la mesure utilisée pour le diagnostic correspond à
la sortie de la fonction de transfert du système excité par le défaut
mécanique recherché. Ce défaut peut être considéré en première
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approximation comme une excitation périodique dont le fonda-
mental dépend de la vitesse de rotation. La sortie, au travers de la
fonction de transfert du système, voit donc son amplitude varier
avec la vitesse.

— En fréquence : dans l’hypothèse ou la fonction de transfert est
linéaire, la fréquence du signal de sortie est directement liée à la
fréquence fondamentale du signal d’excitation.

Toutes ces considérations sont liées au fait que les enregistrements
sont effectués en fonction du temps. Dans la suite, nous proposons une al-
ternative à la solution proposée dans [5] en exploitant le ré-échantilonnage
des signaux d’analyse en fonction de l’angle de rotation. En effet dans ce
cas, les spectres ne sont plus dépendants de la fréquence mais du nombre
d’évènements par tour, grandeur indépendante de la vitesse.

On notera que les signaux rendus indépendants de la vitesse, verront
toujours leur amplitude varier en fonction du point de fonctionnement.
De ce fait, la stratégie que nous proposons s’applique plus particulière-
ment aux applications à vitesse variable effectuant des cycles répétitifs
(robotique par exemple).

3.4 Approche statistique basée sur un échan-
tillonnage angulaire

Dans ce paragraphe, nous considérons que le signal d’analyse est ex-
primé en fonction de la position angulaire. La sectorisation du plan cou-
ple/vitesse n’est plus nécessaire pour les raisons évoquées plus haut. On
applique alors la procédure décrite en 3.3.1 basée sur la définition d’un
indicateur de défaut normalisé associé à un seuil d’alarme automatique.

La signature de défaut est toujours l’amplitude de la composante
spectrale à la fréquence du défaut présente dans la fréquence mécanique
estimée (f̂m). Mais cette fois ci, ce signal est échantillonné en fonction de
l’angle mécanique, on utilisera donc :

Sdéfaut =| f̂m(gd) | (3.13)

Nous testons l’approche statistique directement sur les données ex-
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périmentales du banc d’essai du LIAS. On rappelle que la fréquence de
rotation mécanique varie entre 2.5 et 12.5 Hz. Cette fréquence va être
estimée par l’algorithme d’identification en utilisant seulement le seul
courant i1(t). Le défaut est toujours de 9 impacts/tour coté moteur, ce
qui est équivalent à gd = 1, 97ev.t/tour dans le spectre ré-échantillonné.

Pour chaque cycle de 7.5 secondes, la signature de défaut est calculée.
50 enregistrements sans défaut sont faits pour la phase d’apprentissage
et 50 autres avec défaut pour la détection. Les signatures des enregistre-
ments sont montrées sur la figure 3.42.
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Figure. 3.42 – Signatures de défaut pour une vitesse variable sans et
avec défaut.

La référence normalisée est alors construite en utilisant les 50 enregis-
trements d’un état sain et σs et µs sont calculés. Les signatures normali-
sées sont obtenues en appliquant l’équation (3.9). Le seuil est déterminé
à 1% selon l’équation (3.10) :

Seuil à 1% = 2.33 (voir table N (0, 1))

Les histogrammes des signatures normalisées sont montrés sur la fi-
gure 3.43. Les signatures normalisées ainsi que le seuil calculé sont mon-
trés dans la figure 3.44.
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Figure. 3.43 – Histogramme représentant la répartition des signatures
de défaut normalisées.
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Figure. 3.44 – Signatures de défaut normalisées pour une vitesse variable
sans et avec défaut.
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On remarque qu’on risque d’avoir des problèmes de chevauchement
lorsqu’un seul cycle est utilisé pour créer les signatures de défaut et que
les indicateurs sont calculés sur 50 réalisations. En effet, la FFT calcu-
lée sur un seul cycle conserve un niveau de bruit relativement élevé ce
qui peut rendre la détection difficile. On choisit de diminuer le nombre
de réalisations et d’augmenter le nombre de cycles pris en compte pour
calculer la signature 3.13.

On teste la procédure avec 2 cycles et 25 réalisations puis 3 cycles
pour 16 réalisations. Les résultats sont montrés sur les figures 3.45 et
3.46 respectivement.
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Figure. 3.45 – Signatures de défaut normalisées pour une vitesse variable
sans et avec défaut, 2 cycles et 25 réalisations.



3.4 Approche statistique basée sur un échantillonnage angulaire 185

0 5 10 15 20 25 30

Numéro de l'enregistrement

-4

-2

0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

S
ig

n
a
tu

re
 n

o
rm

a
lis

é
e

Figure. 3.46 – Signatures de défaut normalisées pour une vitesse variable
sans et avec défaut, 3 cycles et 16 réalisations.

Nous remarquons que lorsque le nombre de cycles est augmenté,
l’écart entre les deux moyennes est meilleur, et il y a plus de chevau-
chement. Dans ce cas, on peut facilement prendre un seuil à 1 %. Le
seuil à 0.1 % peut-être encore choisi pour que le protocole soit plus fiable.

L’application d’une approche statistique à partir de données échan-
tillonnées par rapport à l’angle mécanique est une réelle alternative à
la sectorisation du plan couple/vitesse. La détection du défaut à vitesse
variable est considérablement simplifiée. Toutefois, elle se limite aux ma-
chines décrivant un cycle répétitif comme en robotique par exemple.





Conclusion générale

Ce travail de thèse s’inscrit dans les activités du LIAS liées au déve-
loppement de capteurs logiciels et à la maintenance prédictive par ana-
lyse des courants électriques. Ces domaines de recherche sont très dy-
namiques et donnent lieu à de nombreuses possibilités de collaborations
industrielles dans un contexte plus général de développement de l’usine
du futur. Le LIAS a d’ailleurs accueilli en 2018 un Laboratoire Commun
(LabCom IONESCO) financé par l’ANR avec la société Chauvin Arnoux
et qui développe de nouveau produits sur la base de ces recherches.

Dans la partie de ce travail dédié à l’analyse de signatures dans les
courants électriques, nous nous sommes attachés à développer des algo-
rithmes avec un soucis de simplicité de réglage et de facilité d’interpré-
tation des paramètres. Cette démarche est très importante dans le cadre
collaboratif rappelé plus haut. En effet, la compréhension des méthodes
de réglage des algorithmes est une contrainte qui conditionne l’accepta-
bilité des solutions proposées à nos partenaires industriels. Par ailleurs,
nous avons souhaité structurer notre étude comparative en fonction du
nombre de mesures disponibles. En effet, les conclusions obtenues condi-
tionnent le type de produit qui pourrait potentiellement être développé.
Par exemple, une méthode 3C/3U se verrait plutôt intégrée dans un ana-
lyseur de réseau alors qu’une méthode 1C pourrait être envisagée dans
une simple pince de courant. Au passage, nous avons obtenu des résultats
contre intuitifs. En effet, nous nous attendions à ce que la méthode 3C
testée (Concordia) donne les meilleurs résultats et à fortiori la méthode
basée sur l’observateur, ce qui n’est pas le cas à priori. Ces conclusions
mériteraient d’être confirmées mais c’est un résultat intéressant d’autant
plus que les algorithmes 1C testés sont relativement simples, en parti-
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culier l’algorithme d’identification dont l’implantation est relativement
aisée.

La seconde partie de la thèse concernait le cas particulier de la vitesse
variable. Parmi les méthodes existantes, nous avons de nouveau choisi la
méthode dont l’interprétation est la plus simple. L’order tracking est
bien connu dans les domaines de la mécanique et beaucoup d’industriels
l’utilisent sans la nommer, sur des applications à vitesse fixe, en norma-
lisant l’axe des fréquences par rapport à la vitesse de rotation en analyse
spectrale. L’originalité de notre travail réside dans la mise en oeuvre de
l’order-tracking à vitesse variable à partir des mesures électriques, c’est
à dire sans capteur de position. Cette approche revient à considérer les
mesures électriques à la fois comme signal d’analyse (signal contenant la
signature de défaut) et comme signal d’estimation de l’angle mécanique.
Nous avons montré que, dans le cas particulier de la machine synchrone,
cette approche était viable et donnait des résultats satisfaisants. On peut,
à juste titre, considérer la machine synchrone comme un cas simple dans
la mesure où la fréquence mécanique et la fréquence électriques sont pro-
portionnelles. Il serait intéressant d’effectuer un travail similaire sur les
machines asynchrones où cette approche est moins évidente du fait du
glissement.

Enfin, nous nous sommes attachés à mettre en oeuvre une méthode
de détection de défaut basée sur une approche statistique. En effet, bien
qu’isoler une composante spectrale stationnaire et liée à un défaut mé-
canique à vitesse variable à partir de mesures électriques est intéressant
en soi, cela ne suffit pas à prendre une décision fiable sur l’occurrence
dudit défaut. L’approche statistique classique, dans le cas de la vitesse
variable, est relativement complexe et nécessite, comme nous l’avons vu,
de sectoriser le plan couple-vitesse. L’approche par order-tracking pro-
posée dans ce document a permis de simplifier la mise en oeuvre de la
procédure même si son utilisation semble à priori réduite aux cycles ré-
pétitifs. Une piste d’étude serait de déterminer dans quelle mesure cette
approche pourrait être appliquée dans un cadre plus général.
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Développement de capteurs logiciels pour la détection de défauts mécaniques dans
les entraînements électriques à vitesse variable. Application à la maintenance

prédictive des éoliennes

Résumé :
Cette thèse est consacrée à la détection de défaut mécaniques dans les machines synchones à partir des mesures
électriques à vitesse variable. L’application visée est l’éolien. L’approche proposée est basée sur les méthodes
d’order tracking dans lesquelles les signaux d’analyse sont échantillonnés en fonction de l’angle mécanique. Dans
ce cas, les composantes spectrales deviennent indépendantes de la vitesse de rotation et l’analyse fréquentielle
peut être exploitée. L’order tracking est généralement mis en oeuvre à partir d’une mesure de position. Dans ce
travail nous étudions des méthodes permettant d’estimer cette position à partir des mesures électriques (courants et
tensions). Plusieurs méthodes sont proposées et classées en fonction du nombre de mesures disponibles. Elles sont
ensuite comparées par rapport à leur aptitude à isoler la composante de défaut recherchée par order tracking. Ces
méthodes sont testées en simulation et sur un banc d’essai éolien du LIAS. Dans un second temps, une méthode
statistique est mise en oeuvre pour finaliser le diagnostic. A vitesse variable, ce type de méthode est difficile à
mettre en oeuvre et nous montrons que l’order tracking permet de simplifier l’analyse.
Mots clés : Diagnostic mécanique, signatures électriques, vitesse variable, order tracking, Machines synchrones,
éolien.

Development of software sensors for the detection of mechanical faults in variable
speed electrical drives. Application to predictive maintenance of wind turbines

Summary :

This thesis is devoted to the detection of mechanical faults in synchronous machines from electrical mea-
surements at variable speed. The intended application is wind turbines. The proposed approach is based on order
tracking methods in which the analysis signals are sampled as a function of the mechanical angle. In this case, the
spectral components become independent of the speed and the frequency analysis can be exploited. Order tracking
is generally implemented from a position measurement. In this work we study methods allowing to estimate
this position from electrical measurements (currents and voltages). Several methods are proposed and classified
according to the number of measurements available. They are then compared in relation to their ability to isolate
the default component sought by order tracking. These methods are tested in simulation and on a LIAS wind
turbine test bench. Secondly, a statistical method is used to finalize the diagnosis. At variable speed, this type of
method is difficult to implement and we show that order tracking makes it possible to simplify the analysis.

Keywords : Mechanical diagnosis, electrical signatures, variable speed, order tracking, synchronous machines,
wind power.
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