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INTRODUCTION GENERALE

Les machines asynchrones sont largement utilisées aussi bien dans le domaine industriel
dans la vie quotidienne. Comme tout systeme ¢électrique, au cours de son fonctionnement, la
machine asynchrone est sujette a de nombreux dysfonctionnements qui affectent ses
performances. Il est donc essentiel de surveiller son état. Les défauts sont classés en fonction du
I’¢lément de la machine affecté. On trouve donc, les défauts de court-circuit liés aux bobinages
du stator, les défauts de casseurs de barres, casseurs d’annaux et roulement, liés au rotor. Ces
derniers représentent presque 50% des défauts qui peuvent affecter le bon fonctionnement de la
machine asynchrone [1].

La défaillance d'une machine asynchrone peut entrainer un arrét brutal de l'installation, ce
qui peut étre treés colteux. Par conséquent, différentes méthodes ont été proposées pour la
surveillance de 1'état de ces systemes [2] [3] [4] [5].

Cependant, afin de procéder a la maintenance préventive de ces systémes, le pronostic de
I’état de santé des roulements est une préoccupation majeure [6] [7] [8] [9] [10] [11]. Le
pronostic des roulements implique de prévoir leur durée de vie utile restante (RUL), ce qui est
utile pour organiser la maintenance préalable et améliorer la fiabilité globale du systeéme. La
plupart des techniques développées pour l'estimation de RUL sont basées sur des données ou sur
des mode¢les. Dans ce travail de mémoire nous avons adopté la démarche basée sur les données
expérimentales. Pour le pronostic de I’état de santé des roulements, la technique utilisée
sélectionne un modele de régression appropri¢ bas¢ sur une tendance évolutive des données
expérimentales. La tendance évolutive des données est déterminée en mesurant le taux de
croissance de l'indicateur de santé. La valeur efficace (RMS) est utilisée comme indicateur de
santé¢ pour le roulement, car elle est positivement corrélée a la détérioration d'un roulement en
bonne santé. Cette technique est composée de deux étapes, la premicre est la détection de temps
de début de prédiction (TSP) tandis que la deuxieme est 1’estimation du temps de vie restant
(RUL).

Ce mémoire est organis€ en trois chapitres, le premier donne une étude sur les défauts qui
peuvent affecter le fonctionnement d’une machine asynchrone. Cette étude qui est soutenue par
des statistiques terminera par un apercu sur les méthodes de détection et de diagnostic des

défauts.
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Le deuxiéme chapitre est consacré a la présentation des méthodes de pronostic que ce
soient par modele ou par données.

Le troisieme chapitre est réservé a I’application de la méthode de pronostic choisie pour
suivre I’état de santé des roulements d’une machine asynchrone.

Ce mémoire terminer par une conclusion générale et des perspectives




Introduction générale
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Chapitre 1 : Défaillances et méthodes de diagnostic des machines
asynchrones

Introduction
Dans ce chapitre, on présente une étude statistique sur la distribution des différentes
défaillances sur les ¢éléments de la machine, ensuite nous effectuons une présentation des
différents défauts pouvant survenir sur chacun de ces éléments en citant leurs causes et effets sur
le comportement de la machine. Finalement nous rappelons brievement les techniques de base

couramment utilisées pour la détection et le diagnostic des divers défauts.

1.1 Etudes statistique des défaillances de la machine asynchrone

On trouve dans la littérature, plusieurs études statistiques effectuées sur les machines
¢lectriques et les principaux défauts pouvant se produire. Ces études sont réalisées par différents
groupes industriels [12].

Nous allons dresser une liste des principaux défauts pouvant se produire dans les moteurs

asynchrones, leurs causes et statistiques d’occurrence.

1.1.1 Cause des défauts

La figure (1.1) présente les phénomenes a 1’origine des défauts dans la machine; la
principale source de défauts provient de la partie mécanique, la deuxiéme cause de défauts est la
surchauffe du moteur qui accentue le vieillissement des composants, la troisieme cause de

défauts référencés est le claquage d’isolants conduisant a des court-circuites [13].

|I Cause mécanique
I Autres
12% [ surtension
[ surchauffe
[[Iclaquage d'isolants
[ IDéfaut éléctrique
[_IMoteur calé

1%

37%

Figure 1.1 : Répartition des causes des défauts pour une machine asynchrone [14].
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La figure (1.2) précise les conditions qui aggravent le défaut: la premicre source
d’aggravation provient de I'usure des ¢léments avec 1’age et la durée de service. Cette usure est
renforcée par les différentes conditions de fonctionnement (surchauffe, humidité,
exposition,...). En régle générale, toute différence par rapport au point de fonctionnement

nominal contribue a aggraver le défaut naissant voir a le faciliter [13] [14].

Il Déterioration avec I'age
Bl Autres

I Fréquence anormale
I Fortes vibrations

I Tension anormale

[ Faible lubrification

[ Produits corosifs

[ Faible ventilation

[ IHumidité anormale

[ |Température ambiant élevé
[__Isurcharge persistente

17%
23%

2%

18%

1%

Figure 1.2: Facteurs aggravant le défaut [14].

1.1.2 Les principaux défauts

Les principaux défauts pouvant se produire dans une machine a cage peuvent étre classés
comme suit :

» Défauts au stator résultant d’une ouverture ou d’un court-circuit sur au moins une phase
du stator.
Connexion anormale des enroulements du stator.
Cassure de barre ou d'anneau de court-circuit au rotor.

Excentricit¢ dynamique ou statique.

YV V V V

Roulements
Une étude conduite a établi une statistique des différents défauts pouvant se produire sur

une machine électrique (figure 1.3).

C—r
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B Roulement
I stator
10% 12% [ Autres

[ IRotor

41%

37%

Figure 1.3 : Répartition des défauts [14].

1.1.2.1 Défauts statoriques
La majeure partie des défauts au stator des machines asynchrones est due a des défauts

d’isolement Figure (1.4).

!-lso!ement par rapport a la terre
|-Isolament entre toure

I cales
1% 3% [Bracage
EE] Structure
!|:|Autres
|"Icircuit magnétique

11%

Figure 1.4: Répartition des défauts stator [14].

L’existence de courants de court-circuit, que ce soit entre phase ou par rapport a la terre,
conduit a la destruction des couches de vernis protecteur des enroulements; par conséquent, la

machine devient non équilibrée et change également de classe d’isolation.

C—r
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1.1.2.2 Défauts rotoriques
La majorité des défauts au rotor ont trait a la cage. La seconde source de défauts

provient d'une déformation de I'axe du rotor Figure (1.5)

Elicage

B Axe

[ Autre

[ Icircuit magnétique

20%

Figure 1.5 : Répartition des défauts rotorique [14].

Ces deux défauts ont pour origine des contraintes de fonctionnement trop fortes sur la

cage qui provoquent sa déformation.

1.2 Les différentes défaillances dans les machines asynchrones
La machine asynchrone est considérée comme robuste mais peut étre soumise a des
contraintes au cours de son fonctionnement : longue durée, conditions dures, ce qui provoque sa

défaillance. Les principaux défauts de la machine asynchrone sont cités sous-dessous.

1.2.1 Défaillances au stator

L’armature statorique, munie de son bobinage est une partie de la machine qui subit
beaucoup de contraintes et dont les effets sont plus importants a cause de la complexité de la
structure et la fragilité de certaines parties telles que les isolants. Pour le stator, les défaillances
sont principalement dues a un probléme thermique, électrique, mécanique ou environnemental.
Probléme Thermique : I’isolation est congue pour avoir une certaine durée de vie a la
température nominale. Toutefois, si la température augmente au-dessus de cette température de
fonctionnement, la durée de vie se raccourcit rapidement. Cette augmentation de la température

peut étre due a une variation de tension ou de déséquilibre a la répétition des démarrages dans

C—r
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un court laps de temps a des surcharges a une mauvaise ventilation ou alors a une haute
température ambiante [15].

Probléme Electrique : Une tension supérieure a la valeur nominale ou de hautes
variations de la tension due a l'ouverture et la fermeture des interrupteurs du
convertisseur statique, vont conduire a la dégradation du diélectrique assurant 1’isolation des
bobines. La présence d'un fort champ électrique interne conduira a des décharges partielles
dans les cavités de l'isolant. Il en résulte des spots carbonisés dans 1'isolation. Ces spots causent
des déformations du champ ¢lectrique (augmentation dans la région du défaut) [15] [16].
Probléme Mécanique : les démarrages répétitifs de la machine ont pour conséquence
d'augmenter la température dans le cuivre (bobinage statorique et cage). Cet effet cyclique
provoque des dilatations et contractions répétitives de l'isolant. Cela pourrait entrainer des
fissures dans l'isolant qui peuvent se propager et provoquer un début de court-circuit
interne. Les efforts mécaniques sur les toles et les conducteurs ont des composantes alternatives
qui provoquent des vibrations de la structure. Ces vibrations provoquent 1'érosion et l'abrasion
de l'isolant entrainant leur détérioration [15].

Probléme Environnemental : La présence d'humidité ou de produits chimiques dans 1’air
ambiant peut détériorer la qualité de l'isolation et conduire a un défaut d’enroulement. Le début
de la dégradation entraine des courants de fuites qui accélérent la détérioration de 1’isolant
jusqu’au court-circuit franc. Une autre conséquence est la création de l'ozone et les
oxydes d'azote qui peuvent se combiner avec I'humidité pour former de l'acide nitrique, qui
détruit l'isolant.

Les défauts qui sont les plus récurrents, localisés au niveau du stator, peuvent étre
définis comme suit : défaut d’isolant, court-circuit entre spires, court-circuit entre phases,
court-circuit entre bobines, court-circuit entre phase et la terre, ouverture d’une phase, la figure

(1.6) représenté Les différents défauts au stator [15] [16].

——
| —
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Ouverture de phase
," /
L
E ntre p hase rgﬁ Entre bobine

Entre spire ———» ;
4

e 2 /
Boh ine a la terre N

Figure 1.6: Représentation des différents défauts statoriques

1.2.1.1 Défauts d’isolant dans un enroulement
La dégradation des isolants dans les enroulements peut provoquer des court-circuit.
En effet, les différentes pertes (Joule, fer, mécanique,...) engendrent une augmentation de la
température des différents constituants du moteur. Or les matériaux d’isolation ont une limite
de température, de tension et mécanique. Dans ce cas un court-circuit peut apparaitre
dans DI’enroulement concerné. Les différentes causes pour ce type de défaut sont [13][15] :
» dégradation de I’isolant a la fabrication.
» tension de I’enroulement supérieure a la limite du matériau d’isolation.
» courant ¢élevé dans 1’enroulement di a wun court-circuit, un défaut du
convertisseur, une surcharge.
» vibrations mécaniques.
» vieillissement naturel des isolants. Tous les matériaux isolants ont une durée
de vie limitée. Méme dans une utilisation normale, 1’isolant finit naturellement par
se dégrader.

> fonctionnement dans un environnement séveére.

1.2.1.2 Court-circuit entre spires

Un court-circuit entre spires de la méme phase est un défaut assez fréquent. Ce défaut a
pour origine un ou plusieurs défauts d’isolant dans [D’enroulement concerné. Il
entraine une augmentation des courants statoriques dans la phase affectée, une légere variation
de I’amplitude sur les autres phases, modifie le facteur de puissance et amplifie les courants dans

le circuit rotorique dans le cas des machines asynchrones. Ceci a pour conséquence une

C—r
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augmentation de la température au niveau du bobinage et, de ce fait, une dégradation

2éme

accélérée des isolants pouvant provoquer ainsi, un défaut en chaine (apparition d’un court-
circuit). Par contre le couple électromagnétique moyen délivré par la machine reste sensiblement
identique hormis une augmentation des oscillations de couple liées au déséquilibre des courants

de phases engendré par le défaut [12] [16].

1.2.1.3 Court-circuit entre phases

Ce type de défaillance peut arriver en tout point du bobinage, cependant les répercussions
ne seront pas les mémes selon la localisation. Cette caractéristique rend difficile une analyse de
I’incidence de ce défaut sur le systéme.
L’apparition d’un court-circuit proche de ’alimentation entre phases, induirait des courants trés
¢levés qui conduiraient a la fusion des conducteurs d’alimentation et/ou a la disjonction par les
protections. D’autre part, un court-circuit proche du neutre entre deux phases a de moins graves
conséquences ; il engendre un déséquilibre des courants de phases avec un risque moindre de
la fusion des conducteurs.
Les courants statoriques sont totalement déséquilibrés et ce déséquilibre dépend de
la localisation du défaut. Dans le cas des machines asynchrones, les courants dans les barres
ainsi que dans les anneaux augmentent lors de 1’apparition de ce type de défaut. La détection de

ce type de défaut peut reposer sur le déséquilibre des courants de phases [12] [16].

1.2.2 Défaillances au rotor
1.2.2.1 Défauts de rupture de barres et d’anneau de court-circuit
Pour une machine asynchrone avec un rotor a cage d’écureuil, les défauts se résument a la

rupture de barres ou a la rupture d’anneaux de court-circuit Figure (1.7).

- ) f~\\ =
Anneau de .{ A\ T Anneau de .": X \
court-circuit N, || ‘l[ : mun-(nr(M)_‘ f
LAY A i\ L .
\V/a h\ v S— V) ——
Barres du rotor Barres du rotor
(a) (b)

Figure 1.7 représentation de défaut rupture de barre et d’anneau
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Les ruptures de barres ou de portions d’anneau peuvent étre dues, par exemple, a une surcharge

mécanique, a un échauffement local excessif ou encore a un défaut de fabrication [17].

1.2.2.2 défauts d’Excentricité

Les conséquences des défauts mécaniques se manifestent généralement au niveau de
I’entrefer par des défauts d’excentricité figure (1.8)
L’excentricité dans les machines peut étre de deux formes, soit le centre du rotor et le centre du
stator ne coincide pas, mais le rotor tourne autour de son axe (Figure 1-8a, excentricité statique)
ou alors le rotor ne tourne pas autour de son axe de révolution ou il apparait un balourd (Figure
1.8b, excentricité dynamique). L'apparition des deux types d'excentricité au méme temps est

généralement appelé : excentricité mixte (figure 1.8c) [18].

(a) ®)

-

©

Figure 1.8 Défauts d’excentricité

1.2.2.3 Défaillances des roulements mécaniques

Le roulement a billes est un organe de base dans la machine asynchrone qui joue le role
d’interface mécanique entre le stator et le rotor. En plus, il représente 1’élément de maintien de
I’axe de la machine permettant de garantir une bonne rotation du rotor. La majorité des machines
électriques utilisent les roulements a billes ou a rouleaux. Le roulement a billes est le plus utilisé
dans le monde industriel parce qu’il a le meilleur rapport performance-prix [19] [20].
Les roulements se composent généralement de deux bagues, une intérieure et autre extérieure

entre lesquelles existe un ensemble de billes ou de rouleaux tournants figure (1.9). En
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fonctionnement normal, la défaillance due a la fatigue commence par des petites fissures situées
au-dessous des surfaces du chemin de roulement et de 1'élément roulant, qui se propage
graduellement sur la surface. Tout changement de l'uniformit¢ du roulement produit des

vibrations qui générent dans le courant statorique des raies spectrales de fréquences [21].

frow = fs = kfyl (1.1)

d'ou: k=1,2,3..., et f,, est 'une des fréquences caractéristiques des vibrations
Les fréquences caractéristiques des vibrations dépendent de 1'élément du roulement affecté par un
défaut et sont liées aux parametres du roulement.

les fréquences des vibrations qui caractérisent les défauts des roulements a bille sont :

Défauts au niveau d'une bille

_PD BD g
fo = oo 1~ (2 cost®)) | (12)

Défauts sur la bague intérieure

foune =2 frot [1+ (2p cos®))| (13)

Défauts sur la bague extérieure

foexe = 22 froe |1 = (5p cos(8) )| (14)

BD : le diamétre d'un élément roulant,

PD : la distance entre les centres des billes diamétralement opposées,
n, :le nombre d'¢léments roulants,

B :angle de contact des billes avec les bagues du roulement.

frot - 1a fréquence de rotation du rotor.
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\ﬁi

PD

Bague extérieure

BD

Figure 1.9 roulement a bille

1.3 Méthodes de diagnostic

L’apparition d’un défaut au niveau de I’entrainement modifie le fonctionnement de ce
dernier, ce qui affecte ses performances. Etant donnée la diversité de ces défauts et la complexité
des relations cause a effet, de nombreuses méthodes, permettent de réaliser une démarche de
diagnostic et de prévenir au mieux la dégradation du systéme surveillé, ont été développées. Dans

cette partie, nous allons faire une présentation des différentes méthodes de détection [22].

1.3.1 Méthodes du diagnostic a base du modele

Ces méthodes de diagnostic sont généralement employées a partir d'une modélisation
physique de la machine. Elles comparent I'évolution du modele avec celle du processus physique
et leur compréhension. Selon la connaissance du processus, il est possible de définir deux
formulations différentes de cette approche a base de modeles [16] [23].
Approche basé sur des modeles quantitatifs.

Approche basé sur des modeles qualitatifs.
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1.3.2 Méthodes sans modele

Ces méthodes se basent sur I’analyse spectrale des signaux ou des mesures que fournit
la machine lors de son fonctionnement telle que les courants, le couple estimé et les flux. Le
principe de ces méthodes repose sur 1’existence de caractéristiques fréquentielles propres au
fonctionnement sain et défaillant du procédé. La premicre étape est basée sur la connaissance du
systéme sain (par mesure ou par modeles numériques). La deuxiéme étape consiste ensuite en une

création « artificielle» de défaut (& nouveau par modele numérique).

La signature du défaut, c’est a-dire sa répercussion sur certaines grandeurs, est alors identifiée.
Une observation est ensuite réalisée sur un convertisseur réel. Une analyse est portée sur les
grandeurs (approche traitement du signal) consistant en la reconnaissance de signatures de

défauts déja connues [22].

1.3.2.1 Diagnostic par analyse des vibrations mécaniques

Le diagnostic des défauts en utilisant les vibrations mécaniques est la méthode la plus
utilisée dans la pratique. les forces radiales créées par le champ d'entrefer, provoquent
des vibrations dans la machine asynchrone. Ces forces sont proportionnelles au carré de

l'induction magnétique.

BZ(6,t)
0(0,t) =——— 1.5
o (1.5)
La distribution de l'induction magnétique dans Il'entrefer est le produit de la force

magnétomotrice F,,, ¢t de la perméance (P).

Ys = Epym- P (1.6)

Les vibrations de la machine peuvent étre captées par des accéléromeétres placés sur les paliers
selon les directions axiale, verticale et radiale. Les spectres des signaux de vibrations issus du
moteur avec défaut sont comparés avec ceux de références enregistrées lorsque la machine était
en bon état. Cette méthode permet la détection aussi bien des défauts électriques que mécaniques
puisque la force magnétomotrice contient les effets des asymétries du stator ou du rotor et la
perméance dépend de la variation de l'entrefer. Cependant, le colt des capteurs de vibration

qui est relativement élevé, ainsi que les difficultés rencontrées dans la connexion de ces

11
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capteurs (probléeme d'accessibilité¢) représentent les limites et les inconvénients de cette

méthode [24].

Accéléromeétres
Paliers

Roulement a bille

Arbre de la machine

Figure 1.10 mesure vibratoire sur la machine asynchrone

1.3.2.2 Diagnostic par mesure du flux magnétique axial de fuite

Dans une machine idéale sans défauts, les courants et les tensions statorique sont
équilibrés, ce qui annule le flux de fuite axial. La présence d'un défaut quelconque, provoque un
déséquilibre électrique et magnétique au niveau du stator ce qui donne naissance a des flux de
fuite axial de valeurs dépendantes du degré de sévérité du défaut. Si on place une bobine autour
de l'arbre de la machine, elle sera le siege d'une force électromotrice induite. Le contenu
spectral de la tension induite dans cette bobine, peut étre exploité pour détecter les différents

défauts [24].

1.3.2.3 Diagnostic par mesure du couple électromagnétique

Le couple ¢électromagnétique développé dans la machine, provient de l'interaction entre le
champ statorique et celui rotorique. Par conséquent, tout défaut, soit au niveau du stator ou au
rotor, affecte directement le couple électromagnétique. L'analyse spectrale du signale du couple

(mesuré ou estimé), donne des informations sur 1'état de santé de la machine [25].

1.3.2.4 Diagnostic par analyse des courants statoriques
L’analyse des courants statoriques dans le domaine fréquentiel reste la méthode la plus
couramment utilisée, car le spectre résultant contient des renseignements sur la majorité¢ des

défauts ¢€lectriques et magnétiques pouvant apparaitre au sein d’une machine asynchrone. Dans
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cette analyse fréquentielle, il est préférable de faire une étude globale sur les courants, car un

défaut au rotor est visible sur le spectre des trois courants de lignes [22].

1.3.2.5 Méthodes basées sur l'intelligence artificielle

En dépit des diverses techniques mentionnées précédemment, ces derni€res années, la
surveillance et la détection de défaut des machines électriques se sont éloignées des techniques
traditionnelles pour s’orienter vers des techniques dites d’intelligence artificielle. Ces méthodes
sont basées sur la connaissance a priori du systeme et utilisent un ensemble de régles et de faits
(données manipulées par les régles) qui constituent ce qu’on appelle la base de connaissance.
Parmi ces méthodes, on peut citer :

Logique floue, réseaux neuronaux artificiel(RNA), reconnaissance des formes [25].

1.3.3 Techniques de traitement de signal utilisées dans le diagnostic
L’apparition d’une défaillance sur un systéme ¢tudi¢é engendre et/ou la modification
d’harmoniques au niveau des spectres des signaux. De nombreux outils de traitement du signal

sont utilisés afin de caractériser les origines des défauts a partir des spectres [24].

1.3.3.1 Transformée de Fourier rapide (FFT)
Considérons le signal X(?) a temps continu. Si X est a énergie finie, sa transformée de

Fourier a la fréquence f est la suivante :

X(f) = f+oox(t)e‘2”fdt (1.7)

x(t) = f+ooX(f)e‘2”fdf (1.8)

Amplitude Amplitude

i

FFT

Temps

Fréquence

Figure 1.11 représentation temporelle vers fréquentielle
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Sa transformée de Fourier discréte de N points avec une période d’échantillonnage T est

donnée :
k=N—-1

1 nf
x(%) -5 2, x(kT) e NT (1.9)

et sa relation inverse est donnée par:

_2nfkT
x(—)e JTNT (1.10)

1.3.3.2 Transformation en ondelette

La transformée en Ondelette est un outil récent de traitement de signal. Son principe
repose sur la décomposition d’un signal dans une base de fonctions particulieres. De ce point de
vue, elle est tout a fait comparable a I’analyse de Fourier. Cependant, les ondelettes sont des
fonctions oscillantes au sens large, rapidement amorties, contrairement aux  fonctions
sinusoidales de 1’analyse de Fourier. Par ailleurs, les ondelettes possedent la propriété de
pouvoir étre bien localisées en temps ou en fréquence, ce qui les différencie principalement

de I’analyse Temps-fréquence classique [24].

Amplitude Fréquence

TO >

Temps Temps

Figure 1.12 transformation en ondelette
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Conclusion
Apres quelques rappels sur les éléments de constitution de la machine asynchrone, nous
nous sommes intéressés a répertorier les principales défaillances se produisant sur les différentes
parties de la machine ainsi que les causes et les conséquences de leur apparition. Ensuite nous
avons brievement rappelé quelques techniques de diagnostic utilisées pour la détection des

défauts.
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Introduction
La fiabilité et la streté de fonctionnement d’un systéme industriel & moindre cofit sont les
principaux objectifs des entreprises industrielles, Cet intérét engendre plusieurs méthodes de
maintenance, corrective ou préventive. Cela conduit a des nouvelles stratégies comme le
pronostic.
Ce chapitre est consacré a la présentation générale de la notion pronostic, sa relation avec

le diagnostic ainsi que les différentes approches utilisées dans le pronostic.

2.1 Définition du pronostic

Le terme pronostic provient du grec « progigndskein » signifiant « connaitre a I'avance ».
I1 a ensuite été essentiellement utilisé en médecine ou il porte d'une part sur I'évaluation du degré
de gravité d'une pathologie et d'autre part, sur l'estimation de 1'évolution ultérieure de la maladie
[26].

Dans le cadre de la maintenance des systémes industriels, un grand nombre de définitions
a été donné proposant des finalités différentes et/ou des informations d’entrée différentes. Cette
discordance est particulierement visible a travers la terminologie anglaise qui comporte plusieurs
mots « prognosis-prognostic-prognostics » la ou la langue frangaise ne propose que pronostic
[27].

Depuis 2004, L’organisation internationale de normalisation (ISO) 13381 a défini le
pronostic comme étant une estimation de la durée de vie restante avant l'apparition d'un défaut et
la détection de I'imminence d'un ou plusieurs défauts. Le pronostic détermine si un défaut est
imminent et estime le temps restant avant son apparition [28]. Les progres d'aujourd'hui dans la
maintenance préventive conditionnelle ont contribué¢ a améliorer le pronostic sur 1'état futur des
systémes. Cette avancée permet non seulement de réduire le colt li¢ a la maintenance mais aussi

augmenter 1’efficacité des interventions.

2.1.1 Lien entre pronostic et diagnostic
La maintenance préventive conditionnelle nécessite une approche prédictive. Celle-ci
fournit au personnel de la maintenance une indication sur 1’état futur du systéme et idéalement

octroie un délai suffisant pour que le personnel, I'équipement et les pieces de rechange soient
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organisés, minimisant ainsi les temps d'arrét et les colits de maintenance. La figure (2.1) présente
les étapes d’un processus de traitement d'un défaut éventuel au niveau d’un systeme. Ce
systéme est considéré comme étant en état de marche au début, puis aprés un certain temps,
un défaut naissant se développe dans le systéme. Au fil du temps, la sévérité du défaut augmente
jusqu'a la dégradation totale du systeme. Si le systeme est autoris€é a poursuivre son

fonctionnement, il y a une possibilité de voir apparaitre d'autres défauts [27].

Pronostic Diagnostic
I
Détection d’un Détection de Défaillance du systéme ou de Défaillance des systémes
défaut naissant Bimminencaann I’'un de ses composants secondaires
défaut

Etat sain Temps

Détection et identification des

Prédiction du temps de vie restant avant composants défectueux

apparition d’un défaut

Extraction de parameétre
indicateur d’un défaut
naissant

Figure 2.1 Pronostic vs diagnostic

Le processus de diagnostic intervient généralement au moment de 1'apparition d’un défaut
et/ou dans l'intervalle entre la défaillance du systéme et la défaillance des systémes secondaires.
Toutefois, si un défaut naissant peut étre détecté a un stade précoce, alors les opérations de
maintenance pourront étre retardées jusqu'a ce que ’état du systéme évolue vers un état plus
dégradé. Cet intervalle, entre la détection d'un défaut naissant et son apparition, définit le
domaine (temporel) du pronostic. Fournir un intervalle suffisant, communément appelé temps
de vie restant, entre la détection du défaut naissant et la défaillance du systéme, permet de
mieux exploiter le systeme et réduire d'avantage les opérations de maintenance.

Pour mettre a profit les avantages du pronostic, le personnel de la maintenance doit :

» Disposer de techniques permettant de détecter et d’identifier un défaut naissant.
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voir une estimation fiable du temps qui reste avant ’intervention, a savoir le
> A timat fiable du t t t 1’int tion, |

temps restant avant 1’apparition d’un défaut.

2.2 Classification des méthodes de pronostic
On trouve plusieurs méthodes pour la prédiction de 1'état futur des systémes. Catégoriser

ces différentes méthodes dans des classes est assez difficile en raison d'une grande variété
d’applications. Il est classé en trois grandes catégories, a savoir, le pronostic basé sur un modele
physique, pronostic basé sur les données et le pronostic basé sur ’expérience.
Pour dissocier ces trois types des méthodes, les critéres suivants sont considérés :

» Le colt et la complexité de mise en ceuvre.

» La précision des résultats obtenus, et 'applicabilité des méthodes.
La figure (2.2) résume les diverses méthodes de pronostic qui peuvent étre appliquées aux

différents systémes et les couts relatifs a leur exploitations.

Pronostic a base de
modéle

- Mod¢le physique
- Capteur disponible
Raisonnement a base de

- Modéle d’estimation
- Capteur disponible

Pronostic a base de

données
Reconnaissance de forme logique
floue réseaux de neurones
- Modgéles fiabilistes
- Modéles statistique Pronostic basé
- Pas de capteur disponible sur I’expérience
Algorithmes de traitement de signal

*HTX—CWOQ ZOT®u—w m;c*v>

Etendue du domaine de pronostic

Figure 2. 2: Classification des Approches de Pronostic
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2.2.1 Pronostic basé sur un modele physique
Le pronostic basé sur un modele physique utilise des représentations mathématiques pour
intégrer une compréhension physique du processus de dégradation du systeme. Un schéma
conceptuel du pronostic basé sur un modele est représenté sur la figure (2.3) [27]. Les relations
causales issues des lois de la physique sont utilisées pour modéliser les interactions entre les
entités du systéme. Ainsi, les résidus sont employés comme instruments mathématiques. De gros
résidus dénotent la présence de défauts de fonctionnement, et des petits la présence de
perturbations normales comme les bruits ou les erreurs de modélisation. L'utilisation de méthodes
de pronostic basées sur un modele implique des connaissances spécifiques liées a la défaillance
ainsi qu'au mode de fonctionnement du systéme analysé.
Le principe du pronostic basé sur les modeles physiques est de déterminer le niveau de
dégradation courante du systeme (grace aux processus de surveillance et de diagnostic) et
d'évaluer le temps restant avant la défaillance en utilisant la courbe d'évolution de la dégradation

en fonction de la sollicitation du systéme [29].

2.2.1.1 Espace de partie

Un espace de parité est une relation de redondance analytique représentée par une
équation dans laquelle toutes les variables sont connues. La génération de telles relations permet
d'engendrer des résidus. Un résidu est un signal temporel fonction des entrées et des sorties du
processus, indépendant (le plus possible) du point de fonctionnement de la présence de défauts.
En l'absence de défaut, le résidu est statistiquement nul. Lors de l'apparition d'un défaut, son

amplitude évolue de maniere significative [29].

2.2.1.2 Observateurs

La génération de résidus a l'aide d'une estimation d'état consiste a reconstruire 1'état ou,
plus généralement, la sortie du processus a l'aide d'observateurs et a utiliser I'erreur d'estimation
comme résidu. Cette méthode s'est beaucoup développée car elle donne lieu a la conception de

générateurs de résidus flexibles [29].

2.2.1.3 Estimation paramétrique

La méthode par estimation paramétrique considére que l'influence de défauts se refléte
sur les paramétres et non pas uniquement, comme c'est le cas des observateurs, sur les variables
du systéme physique. Le principe de cette méthode consiste a estimer en continu les parametres

du procédé en utilisant les mesures d'entrée/sortie et en €valuant la distance qui les sépare des
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valeurs de référence de 1'é¢tat normal du procédé. L'estimation paramétrique possede l'avantage
d'apporter de l'information sur l'importance des déviations. Toutefois, un des inconvénients
majeurs de cette méthode réside dans la nécessité d'avoir un systéme physique excité en
permanence. Ceci pose donc des problémes d'ordre pratique dans le cas de procédés dangereux,

coliteux ou fonctionnant en mode stationnaire [29].

[ Entrée ] Mesures Résidus Analyse des résidus
b e
[ INetioimris ] Générateur de Evaluation Aide 2 la décision
résidus des résidus basée sur un seul

: ‘
- |

Prédiction du temps
de vie

Capteur

y_

Sortie

Figure 2.3 Structure d’un systéme de pronostic a base d’un modele

Les avantages de cette méthode :

» La flexibilité : si une des propriétés du systéme ou de la dégradation change le modéle
peut étre réajusté pour prendre en compte cette modification.

» L'interprétabilité : la connaissance de la structure du modéle permet de relier la
variation d'indicateurs a une modification de paramétre.

Les inconvénients de cette méthode :

» Le développement des modéles est extrémement coliteux. Cela nécessite un niveau de
qualification élevé et une expérience certaine.

» il est difficile de construire un mod¢le global pour les systémes complexes : complexité
de modélisation des interactions entre les différents mécanismes, difficultés de calcul
associées a la résolution d'un systéme d'équations différentielles.

» il peut étre impossible de généraliser une méthode basée sur un modele physique orienté

« composant » a un niveau « systéme ».
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» il est nécessaire de connaitre les mécanismes de dégradation et les facteurs influents sur
celle-ci.
Les techniques employées pour cette méthode sont basées sur les outils suivants : 1'espace de

parité, les observateurs (filtres de Kalman,...) et les estimations paramétriques.

2.2.2 Pronostic orienté données

Le pronostic guidé par les données se base sur I'hypothese que les données de surveillance
d’un systeme restent relativement inchangées jusqu'a l'apparition d'un défaut. Dans cette
approche, la surveillance du systéme est effectuée a l'aide de parametres de surveillance qui
indiquent la dégradation du systéme. Les données recueillies sont d’abord analysées pour détecter
d'éventuelles anomalies. Ensuite I'évolution de la tendance des parametres de surveillance est
utilisée pour estimer le temps restant avant la défaillance du systéme en utilisant des
algorithmes de prédiction. L’organigramme présenté sur la figure (2.4) résume les étapes de la

mise en ceuvre d’un pronostic guidé par les données [27].

2.2.2.1 Technique statistique

Les techniques statistiques les plus populaires sont les techniques de lissage (tel que le
lissage exponentiel) et les techniques d'analyse des séries temporelles telles que les modeles de
régression, notamment les modéles AR (Auto-Regressive) et ARMA (Auto-Regressive Moving
Average models). Ces techniques sont aussi classées sous la catégorie, Analyse par tendance. Ces
techniques présentent 1'intérét d'étre simples a programmer. Cependant elles supposent que la
dégradation du systéme est monotone, et ne permettent pas d'intégrer les variations des conditions
d'utilisation du systéme, 1'évolution de la dégradation a venir doit étre similaire a celle qui a été

apprise [26].

2.2.2.2 Approche par analyse des séries temporelles

Si des quantités suffisantes de données en fonction du temps sont disponibles, les
techniques d'analyse des séries temporelles sont souvent utilisées pour déterminer 1'état du
systéme en un point donn¢ dans le futur. Ces techniques s'appuient fortement sur des données

antérieures pour prédire les performances dans le futur.

2.2.2.3 Techniques de régression
L'analyse par régression utilise les données existantes et détermine les relations, le cas
échéant, entre le résultat mesurable et les variables qui contribuent a ce résultat. Un modele

général de régression linéaire est donnée par :
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Yi=Po+ BiXi1+ P2 Xin +....... T Bp-1Xip-1 t+ & (2.1)
i=1,...,
Y; Est une variable aléatoire indiquant la valeur de la réponse de 1’ieme essai.
Bo B1, B2 e e e Bp-1 Sont les paramétres estimés.
X1 Xig oo on s Xip-1 Sont les valeurs du prédicteur.
g; Estl'erreur aléatoire de moyenne = 0.
2.2.2.4 Autorégressif moyenne mobile intégrée (ARIMA)

Les séries temporelles autorégressives moyenne mobile intégrée (ARIMA) est une
technique d'estimation d'état couramment utilisée dans le pronostic. Elle est également connue
comme analyse par tendance. Le modele ARIMA est une construction générique qui intégre des
processus autorégressifs, processus moyenne mobile, et une capacité a rendre compte des
données non stationnaires [26].

Soit de Z; — us un processus AR d'ordre p défini mathématiquement comme

Zt = Q)th_l + Q)zZt_z‘l‘. ‘e +Q)pZt_p+0(t (22)
Réécrit sous la forme :

b (B)Z;= a; (2.3)

u estlamoyenne des données de séries temporelles.
Zi Zy ......Z, Sontles observations ordonnées en temps.
D1 Dy ... ... @, Sont les paramétres inconnus d'un processus autorégressif.

a; Estun bruit blanc et B est I’operateur retard respectivement.

2.2.2.5 Approches a base intelligences artificielle

Les réseaux de neurones artificiels (RNA), les algorithmes génétiques, la logique floue et
autres techniques d'apprentissage automatique constituent une classe d'approches connue sous le
nom approches d'intelligences artificielles (IA). Ces techniques ont la capacité d'apprendre en
utilisant 1'historique passé et ensuite tenter de prédire 1'état ou le résultat quand un nouvel
ensemble de données d'entrée est présenté. Par conséquent, ces techniques sont fréquemment
utilisées dans les procédés actuels de pronostic. Leur force réside dans 1'aptitude a apprendre et a
capturer les relations subtiles entre données, méme si ces relations sont inconnues ou difficile a
décrire. En revanche, leur principal inconvénient réside dans l'acquisition et la couverture des

données d'apprentissage.
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Base Extraction de Algorithme de . z
' ) . ) B Seuil de défaut
d’apprentissage parametre prédiction
Systéme
> Observations | Prédiction de la Prédiction du
test tendance RUL

Figure 2. 4. Structure d’un systéme de pronostic orienté données
Avantages et inconvénients de cette méthode

» L’approche guidée par les données est relativement simple car elle ne requit pas la
connaissance formelle des mécanismes de dégradation.

» Elle permet de transformer simplement des données bruitées en information pertinentes
pour des décisions de pronostic.

» Cette approche peut étre adaptée a tout type d’application disposant de données
suffisantes en quantité et en qualité.

» L’efficacité d’une approche de pronostic guidée par les données dépend fortement de
I’existence de ces données opérationnelle par ailleurs.

» Le processus de surveillance conditionne également la justesse du pronostic par sa
capacité a fournir une estimation fiable et précise de I’état de santé du systéme.

2.2.3 Pronostic basé sur I'expérience

Les approches de pronostic basées sur l'expérience se fondent sur la modélisation
stochastique des phénoménes de dégradation (loi de fiabilité, processus markoviens, ou non
markoviens). Ces modéles peuvent étre construits sur la base d'expériences similaires passées.
Les approches basées sur l'expérience sont principalement issues des méthodes traditionnelles de
mod¢lisation et de traitement fiabilistes. Le pronostic est en ce sens assimilé a une étude de
fiabilit¢ prévisionnelle, 1'objectif étant d'identifier les parameétres d'une distribution aléatoire

décrivant le phénomene de dégradation ou de défaillance [26] [30].
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Avantage et inconvenant de cette méthode

» Le principal avantage de ce type d'approches est qu'elles ne nécessitent pas de
connaissance pointue des mécanismes physiques de dégradation. Aussi, elles sont
relativement simples a mettre en ceuvre et peu coliteuses.

» Les principales limites des approches basées sur 1'expérience sont les suivantes :

» 1l existe fréquemment un décalage entre les modeles mis au point (mono-composant a 2
états) et la réalité industrielle (systéme multi-composants a multi-états).

» 1l est difficile de disposer d'un historique d’expérience passée représentatif de toutes les
conditions d'utilisation des systémes.

» Le manque de réactivité face au changement de comportement d’un systéme ou de

I’environnement.

Le tableau suivant représente une comparaissant entre les différentes méthodes de pronostic

[31].

Méthode
Basée sur un modele Orienté¢ de donnée Basée sur I’expérience
Modele du systéme Nécessaire Pas nécessaire Pas nécessaire
Historique de la Utile Nécessaire Nécessaire
défaillance
Condition passée Nécessaire Nécessaire Utile
Condition actuelle Nécessaire Nécessaire Utile
Méthode de Nécessaire Nécessaire Pas nécessaire
reconnaissance de la
défaillance
Capteur Nécessaire Nécessaire Pas nécessaire

Tableau 2.1 comparaissant entre les différentes méthodes de pronostic
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Il en sort de cette comparaison que l'avantage des méthodes de pronostic orientées
données est leur capacité a apprendre le comportement d'un systéme uniquement a partir des
caractéristiques de données surveillées sans nécessiter des connaissances spécifiques sur le
systetme pour des fins de modélisation. Cependant ces méthodes dépendent fortement des

données historiques du systéme.

2.3 Estimation du temps de la vie restante (RUL)

Il est possible d’estimer le temps de vie restante « remining useful life (RUL) » d’un
systeme en prédisant la tendance (I’évolution) d’un paramétre de surveillance (figure 2.5) par le
biais de la prédiction de séries temporelles. La différence entre I’instant (t), ou on débute le
pronostic, et ’instant (t+RUL), ou on diagnostic I’apparition d’un éventuel défaut en se basant
sur la prédiction de la tendance des parametres de surveillance, permet d’avoir une estimation du
temps de vie restant (RUL) avant 1’apparition du défaut.

Pour I’estimation du temps de vie restant RUL, ont détecté le temps de début prédictif
« time to start prediction (TSP) » Nous supposons que le paramétre est régressé a un modele
linaire [32].

y=wx+b (2.4)
Le coefficient w représenté le gradient de I’indicateur de santé.
A chaque instant de temps t, w, < 0, donc la machine est dans I’ état bonne santé

Tant que w; > 0 , donc la machine en début de dégradation.
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Parameétre de surveillance

ﬂ\ Défaut

TSP

+

Pronostic

Temps
Temps de vie restant

Figure 2.5 détermination du temps de vie restant par le suivi de la tendance d’un parametre de
surveillance.

Conclusion
Dans ce chapitre nous avons abordé la notion de pronostic utilisée pour connaitre a
I’avance 1’évolution de I’état de santé d’un systéme électrique. Nous présenté les différentes
approches de pronostic, leurs avantages et inconvénients et leurs applicabilités. Le pronostic
conduit a quantifier le degré de sévérité de défaut et estimer le temps de vie restant (RUL) pour
un systeme. Ce processus sera appliqué dans le prochain chapitre pour suivre 1’évolution de 1’état

des roulements d’une machine asynchrone.
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Chapitre 3 : Pronostic des défauts de roulements dans une machine
asynchrone

Introduction

Ce chapitre est dédi¢ a D’application d’une méthode de pronostic pour suivre la
dégradation des roulements d’'une machine asynchrone a cage. L’objectif est d’estimer la durée
de vie restante (RUL) apres la détection de défaut. En utilisant une base des données du test pour
la recherche des paramétres indicateurs de défaut, ces parameétres sont calculés a partir de
I’analyse temporelle et fréquentielles des signaux vibratoires.

En utilisant un modele exponentiel de pronostic a base de données pour identifier les
déférents stades de dégradation des roulements et estimation le temps de vue restant avant

I’apparition de défauts a partir de la tendance (évolution) des paramétres de surveillance.

3.1 Présentation du banc expérimental

Pour cette étude, les données de test de fonctionnement du Centre pour les systémes de
maintenance intelligents de 1'Université de Cincinnati ont été utilisées [33]. Les données sont
accessibles au public dans le référentiel de données des pronostics Ames de la NASA [33]. Le
schéma de principe du banc de test expérimental utilisé pour collecter ces données est présenté a
la Figure 3.1. Ce banc de test permet d'effectuer trois tests de fonctionnement avec défaut. Dans
chaque test, quatre roulements Rexnord ZA-2115 a double rangée sont utilisés. Ces quatre
roulements sont installés sur un arbre qui tourne a une vitesse constante de 2000 tr/mn . L'arbre
est entrainé par un moteur a courant alternatif couplé a l'arbre par des courroies. Les roulements
sont lubrifiés a force et chargés radialement avec une force de 6000 [Ib] a travers un mécanisme
a ressort. Les vibrations de chacun des quatre paliers sont mesurées a 1'aide d'accélérometres
piézoélectriques (ICP) a circuit intégré a quartz de haute sensibilité. Les données sont collectées
a l'aide d'une carte d'acquisition de données National Instruments 6062E (NI DAQ) a un taux

d'échantillonnage de 20 KHz.
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Charge radiale

Accélérometres

Roulement2 Roulement3 Roulement4

Roulement 1

Figure 3.1 Montage d’essai
3.1.1 Premier test:

» La vitesse de rotation est maintenue constante a 2000 tours par minute avec une charge
radiale de 6000 Ib placée sur l'arbre et les roulements par un mécanisme a ressort. Un
bouchon magnétique install¢ dans le tuyau de retour d'huile recueilli les débris de I'huile
comme une preuve de roulements en dégradations. Un accélérometre a haute sensibilité
PCB 353B33 en quartz ICP a été installé sur ’axe horizontal X et 1'axe vertical Y pour
chaque roulement.

» Les données de vibration ont été enregistrées toutes les 10 minutes avec un taux
d'échantillonnage fixe de 20 kHz.

» 1l existe 2156 fichiers (data). Chaque fichier est nommé avec son horodatage, et contient

une matrice 8 x 20480 d'une durée d’une seconde.

3.1.2 Deuxieme test:
» On utilise un seul accélérométre pour chaque roulement
» 1l existe 984 fichiers (data). Chaque fichier est nommé avec son horodatage et contient
une matrice 4 x 20480 d'une durée d’une seconde.
» On garde les mémes outils qui sont définis dans le premier test.
Dans cette étude nous utilisons les data d’un seul roulement 1 x 20480 qui sont
récupérés a partir de deuxiéme test.
La base des données expérimentales contient des signaux vibratoires du roulement, nous

supposons que I’historique de dégradation des roulements est disponible sur I’ensemble de
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donnée. Donc il est possible d’identifier les différent stade de dégradation et 1’estimation de la

durée de vie restante.

Dans I’organigramme suivant sont représentés les principaux processus du pronostic.

Roulement a Acquisition Traitement de Sélection des .
bille q des données q signal q indicateurs ‘ Pronostic

L o - o - > . o -

Figure 3.2  D’organigramme représenté les principes processus du pronostic.
Nous avons traité les signaux vibratoires des roulements pour sélectionner les indicateurs de
dégradation (santé). Nous basons sur les paramétres statistiques du domaine temporel, ces
parametre donne la possibilité d’identifier les différents stades de dégradation des roulements.

Ces paramétres sont résumés dans le tableau suivant :

Energie Puissance
N 1 N
E=) x* P= ﬁz x?
i=1 i=1
Amplitude créte RMS
N
Screte = SUP1<i<n ||l S _ 1 o
eff = |N (x; — X)
i=1
Valeur moyenne Kurtosis
1 N 1 N =\ 4
== 1. N2i=1(xi —X)
N t Skurt = <4
i=1 eff
Facteur créte Facteur K
F _ Screte
¢ Serf Fg = Screte-Sefr = Fe-Seffz
Std Skewness
N
1 _ E(x; — x)3
Ssta = mZ(xi —x)?2 Skew = la—3
i=1 d

Tableau 3.1 les principaux indicateurs de dégradation
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x : le signal analogique

N : le nombre de point de 1I’échantillonnage
a, : Standard déviation.

E, : Valeur expectative de quantité t.

La procédure de pronostic est complétée avec les parametres extraits du domaine fréquentiel

3.2 Exploitation des résultats
Aprées la récupération des données et le traitement des signaux a partir du logiciel Matlab, nous

avons obtenu les résultats suivants :

Acceleration (g)

Acceleration (g)

10 15 20 25 30 k-]
Time (s), 144 second per day, 8 days in total

0 200 400 600 800 1000 1200
Time (s), 144 second per day, 8 days in total
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02

o
Acceleration (g)
£=1

Acceleration (g)

&
a

710 720 730 740 750 760 985 990 895 1000 1005

Time (s), 144 second per day, 8 days in total Time (s), 144 second per day, 8 days in total
Figure 3.3 signal vibratoire en fonction du temps

On remarque au début le signal de vibration est stable, avec une amplitude au voisinage
du 0,25 (g) (1g=9.8*m/s%). Aprés un durée, I’amplitude du signal vibratoire est augmenté et se
transforme avec le temps a un signal impulsion qui signifier la défaillance du roulement.

Le premier outil utilisé pour avoir des informations sur 1’état de santé des roulements est
bien la méthode connue par « le Kurtosis ». le Kurtosis est une mesure du pic, ce qui en fait un
bon indicateur d’impulsivité du signal dans le contexte de la détection des défauts pour les
composants en rotation comme les machines €lectriques [34]. Dans ce travail nous avons utilisé
un Kurtosis spectral (SK) qui peut indiquer la présence de séries de transitoires et leur
localisation dans le domaine fréquentiel. La puissance de cette technique par rapport a la densité
spectrale (PSD) qui est trés connue c’est que cette derniére ne traite pas les signaux non
stationnaires. Les application de la SK sur le signal vibratoire présenté ci-dessus est montré

dans la figure (3.4).
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Figure 3.4 Représentation fréquentielle —temporelle de la dégradation.

La figure (3.4) montre clairement la dégradation graduelle de I’état des roulements aprés 500
second.

Les indicateurs en général sont possédant des bruits, la plupart de ces bruits influents sur la
détection de temps au début de la prédiction (TSP, Time to Start Prediction) et le temps de vie
restant (RUL, Remaining Usful Life). De plus 'indicateur de santé (healty indicator) doit étre
une fonction monotone pour bien représenter la dégradation. Donc le filtrage du signal de

I’indicateur s’impose. Cela est montré sur la figure (3.5) pour I’indicateur valeur efficace RMS.
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Figure 3.5 Rectification de paramétre de I’indicateur de santé

L’histogramme suivant montre la monotonie des différents indicateurs utilisés, il est claire que
les indicateur de la valeur efficace (RMS), I’indicateur énergie et I’indicateur énergie sont les
mieux placés pour respecter cette caractéristique. Donc ces indicateurs sont les meilleures pour

suivre 1’état de santé des roulements.
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Figure 3.7 I’évolution des paramétres de santé pour les roulements en défaut a partir du signal vibratoire
L’axe des abscisse sont des temps en second

L’évolution des parameétres (RMS, Energy, Std, Peak2peak, Skewness, CrestFactor) donne la
possibilité de connaitre 1’état des roulements (dégradation), pour avoir des résultats plus précis
on va sélectionner un seul indicateur de santé¢. La figure (3.7) représente la tendance de

I’indicateur de santé.
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Health Indicator
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La figure 3.8 : Représentation la tendance de I’indicateur de santé.

3.3 Approche pour le pronostic de I’état des roulements (détermination
de TSP et RUL)

I1 faut choisir un modele de régression pour approximer le comportement de dégradation
des roulements bas¢ sur la tendance évolutive de son indicateur de santé (voir figure (3-9).
L'approche comporte deux phases distinctes, la détection de TSP et l'estimation RUL. Le TSP
indique le début de la dégradation du roulement et jusqu'a ce qu'il soit détecté, I'algorithme
propos¢ ne permet pas d'estimer le RUL du roulement. La détection TSP commence par une
fenétre de valeurs RMS, qui est d'abord lissée a l'aide de la technique de filtrage linéaire. Un
modele de régression linéaire est ensuite ajusté sur les valeurs lissées des RMS. Le gradient du
modele de régression lin€aire est utilis€ pour déterminer si le relévement a commencé a se
dégrader ou non. Si le relévement est déclaré en bon état, la fenétre des valeurs RMS est mise a
jour en incorporant les nouvelles mesures, et ce processus est répété jusqu'a ce que le TSP soit
détecté. Une fois que le TSP est détecté, la méthode proposée suppose le début d’un processus
irréversible de dégradation des roulements et entre dans la phase d’estimation RUL. Lors de
I'estimation RUL, une fenétre de valeurs RMS est d'abord lissée en utilisant la technique de
filtrage linéaire, puis un modele de régression exponentiel est ajusté sur cette fenétre lissée. La
pente du modeéle de régression linéaire est utilisée pour déterminer si le relévement a échoué ou
non. S'1l est déterminé que le relévement a échoué, le processus d'estimation RUL se termine. Le
RUL du roulement est estimé en calculant le temps accumulé avant que la pente de 1'indicateur de

santé n'atteigne son seuil de défaillance. Toutefois, si le seuil de défaillance n'a pas encore été
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atteint, la valeur des RMS est mise et vle processus est répété jusqu'a ce le seuil de défaut

(threshold) soit atteint.

3.3.1 Calcul du TSP et le RUL

Nous supposons que le paramétre au début est régressé a un mod¢le linaire :
y=wx+b (3.1)

les paramétre w et b sont déterminés en minimisant la fonction Q (w, b)

a partir de processus de minimisation

Min <Q(W, b) = Z(yi — Wi, — b)2> (3.2)
o-a-d

9Q(w,b) _

———==0 (3.3)
aQ(w,b)
——— =0 (3.4)

XXy — —Z xinz Yi (3.5)
w = 2 .
x? - (Z;ﬁ-)

_Z%—WZ%

p=227 (3.6)

A chaque instant de temps t, w, < 0, donc les roulement est en la bonne santé.
Tant que w; > 0 , donc les roulements est en début de dégradation.

Le temps de vie restant RUL est la différent entre le temps d’accédé 1’évolution de paramétre de

santé au seuil et le temps de début prédictif TSP.

L’organigramme suivent représente les démarches pour la détection TSP et RUL.
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Figure 3.9 Organigramme représente les démarches pour la détection TSP et RUL
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3.4 Application du processus précédent
Le processus ci-dessous est appliqué pour étudier 1’évolution de 1’état de santé des
roulements. L’indicateur de santé utilisé est les valeurs efficaces (RMS). Les résultats sont

montrés dans la figure (3.10).

détermination RUL

Health Indicator RUL
Threshold < > I

250

200 r

150

Health Indicator

50
TSP

R R

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Time (second)

Figure 3.10 Evolution de paramétre de sant¢ et le seuil de défaut.

Le gradient w est positif aprés 533 second de mesure donc aprés 5330 minute de
fonctionnement la machine entre dans la zone de dégradation et nous avons noté le premier stade
de dégradation.

Le temps de début de prédiction (TSP) est détecté. TSP =5330 min.

A partir de diagramme le temps d’accéder au seuil est :

Tsenit = 976 second diagramme

Donc Teeyiit = 9760 min

RUL= Tgeu - TSP = 9760-5330 = 4430 min
La durée de vie restant (RUL) est : 4430 min
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3.5 Détermination des stades de dégradation des roulements
Pour savoir la nature de dégradation des roulements et identifier I’¢élément en défaut, nous
avons effectué¢ des analyses par FFT sur trois échantillons du signal vibratoire.
» Le premier est un point au début de mesure.
» Le deuxiéme et un point au milieu.
» La troisiéme est un point de la fin.
Pour cette raison la connaissance des fréquences caractéristiques pour des défauts sur la
bagues extérieure, la bague intérieure et les bielles doivent étre connues. Elles sont
déterminées comme suit :

Les caractéristiques de roulement :

» Diamétre de I’élément roulant (cm) 0.8

» Nombre de rouleaux/rangée 16
» Diamétre primitif (cm) 6.8
» Angle de contact (°) 15.17

Les fréquences de défaut :

Défauts au niveau d'une bille

_ D 1 (BD )2- = 1399167 H

Défauts sur la bague intérieure

frint = fmt [1 + (— cos(ﬂ)) = 296.9299 Hz

Défauts sur la bague extérieure
foext = frot [1 (— cos(ﬁ))] = 236.4035 Hz

BD : le diamétre d'un élément roulant.

PD : la distance entre les centres des billes diamétralement opposées.
n, :le nombre d'éléments roulants.

B :angle de contact des billes avec les bagues du roulement.

frot - 1a fréquence de rotation du rotor.

Les spectres vibratoires pour les trois mesures sont montrés sur les figures(3.11.12).
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3.5.1 Analyse par FFT
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Figure 3.11 analyse par FFT des échantillons des data.
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Figure 3.12 comparaisant des signaux FFT

On remarque le premier défaut est caractérisé par une fréquence de défaut sur la bague
extérieure, donc on note le premier stade de dégradation a cause d’un défaut sur la bague
extérieur de roulement (dégradation mineur).

Apres une durée de fonctionnement, nous avons noté une autre fréquence caractérisée a
un défaut sur la bague intérieure et une fréquence caractérisée a un défaut des billes. Donc on

définit le deuxieme stade de dégradation (dégradation majeur).
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Chapitre 3 : Pronostic des défauts de roulements dans une machine asynchrone

Conclusion

Dans ce chapitre une technique statistique est appliquée pour suivre 1’évolution de I’état de
santé des roulements d’'une machine asynchrone. Aprées sélection d’un indicateur de santé qui doit
avoir la caractéristique de monotonie, cette technique est composée de deux étapes, la
détermination du temps de début de détection (TSP) puis le calcul du temps de vie restant (RUL).
La mise enoeuvre de cette technique montre son éfficacité pour le suivie de I’état de santé des
roulements. Dans la deuxiéme partie du chapitre, nous avons effectué des analyses par FFT sur
des echantillons du signal vibratoire pour savoir les stades de dégradation des élements

constituants les roulements.
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CONCLUSION GENERALE

Dans ce mémoire de Master, une approche basée sur un modele prédictif est utilisée pour
suivre 1’état de santé des roulements dans une machine asynchrone, en estimant leur durée de vie
utile restante (RUL). Cette approche qui utilise des donnés expérimentales est basée sur le calcul
du gradient pour déterminer le temps nécessaire pour commencer la prédiction (TSP) en utilisant
une analyse de régression linéaire. La détection précise du TSP (time to start prediction)
contribue a des prévisions de RUL plus précises, en particulier au cours des premicres étapes de
la dégradation des roulements. L’indicateur de santé doit avoir la caractéristique de la monotonie.
Pour cette raison, les erreurs aléatoires ou les fluctuations parasites de l'indicateur de santé sont
¢liminées a l'aide d'une technique de rectification linéaire (LRT). Aprés avoir détecté le TSP,
I’approche proposée construit un modéle de régression exponentiel sur la méme fenétre
d’échantillons RMS que celle utilisée précédemment pour déterminer le TSP afin de connaitre la
tendance évolutive de I’indicateur. Le gradient du modele de régression linéaire est ensuite
calculé en fonction de la fenétre mise a jour. Cette pente est ensuite vérifiée par rapport a une
valeur prédéterminée afin de déterminer si un roulement a atteint le seuil de défaillance ou non.
Une fois le roulement atteint ce seuil de défaillance, le temps de vie restant peut étre estimé. D’un
autre coté, I’analyse FFT est effectuée sur plusieurs échantillons du signal vibratoire afin de
déterminer les stades de dégradation des roulements.

En perspective, ce travail peut étre amélioré en enrichissons la base de donnés utilisée et

appliquer des modele des régression non linéaires.
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