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Résumé  

Dans ce travail, la détection de défaut des barres rotoriques cassées dans un générateur asynchrone à cage 

d'écureuil (GACÉ) habituellement utilisé dans les systèmes d’énergie éolienne a été étudiée sur la base de l'analyse 

et le traitement numérique des courants statoriques. C'est un défaut commun qui peut se produire dans le rotor des 

générateurs asynchrones à cage d'écureuil, qui représente environ 20% des défauts éventuels dans ce type de 

machines. Les techniques numériques présentées dans ce travail sont basées sur l’analyse au domaine temporel, 

l’analyse au domaine fréquentiel qui contient la transformée de Fourier rapide FFT, l’estimation de la densité 

spectrale de puissance PSD (méthodes non paramétriques, méthodes paramétriques, méthodes de haute 

résolution),  la transformée de Hilbert, l’opérateur d’énergie Kaiser-Teager, le système de la logique floue qui 

peuvent améliorer la détection de ce genre de défauts. 

Mots clés: systèmes éoliens, générateur asynchrone à cage d’écureuil, estimation de la densité spectrale de 

l’énergie, transformée de Hilbert, opérateur d’énergie Kaiser-Teager, système de la logique floue. 

Abstract 

In this work, fault detection of broken rotor bars in squirrel cage induction generator (SCIG) usually used in wind 

energy systems has been studied on the basis of analysis and numerical treatment of stator currents. . It is a 

common defect that can occur in the rotor of squirrel cage induction generators, which represents about 20% of the 

possible defects in this kind of machines. The numerical techniques presented in this work are based on the time 

domain analysis, the frequency domain analysis which contains the fast Fourier transform (FFT), the power spectral 

density (PSD) estimation (nonparametric methods, parametric methods, high resolution methods), the Hilbert 

transform, the Kaiser-Teager energy operator, the fuzzy logic system that can improve the detection of such defects. 

Key words: wind systems, squirrel cage induction generator, power spectral density estimation, Hilbert transform, 

Kaiser-Teager energy operator, fuzzy logic system. 
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Introduction générale   

 

  Les turbines éoliennes (TÉs) sont généralement utilisées dans un environnement plus sévère 

et ont donc des taux d'échec relativement plus élevés que celles utilisées dans les centrales d’énergie 

électrique conventionnelles telles que les turbines à gaz, à vapeur, et hydrauliques. Il y a deux catégories 

des défauts rencontrés dans les TÉs: les défauts aléatoires temporaires et les échecs d’usure. Les défauts 

aléatoires temporaires sont à court terme, les événements temporaires causés par des facteurs tels que 

les perturbations du réseau, les mauvaises lectures des capteurs, la fluctuation de la vitesse du vent, les 

problèmes thermiques, etc. Par conséquent, leur impact est avant tout une perte de production 

d'énergie. Les échecs d’usure sont des événements à long terme et permanents. La réparation ou le 

remplacement d'un composant défectueux nécessite des coûts supplémentaires et entraîne une perte 

de production d'énergie. Si un composant endommagé n'est pas identifié et réparé ou remplacé très tôt, 

cela peut entraîner des défaillances consécutives d'autres composants et même de l'ensemble du 

système d’énergie éolienne. 

  Un système de surveillance de l'état (SSÉ) d’une TÉ peut fournir des informations très 

importantes de diagnostic sur l'état de santé de leurs différentes parties et sous-systèmes, et par 

conséquent, permet d'organiser et d'entreprendre une maintenance avant qu'une panne ou un 

dysfonctionnement critique se produise. La surveillance de l'état en ligne et la surveillance de l'état hors 

ligne sont les deux méthodes essentielles de surveillance de l'état utilisées au diagnostic des défauts.  

  Tout d'abord, la surveillance de l'état en ligne est effectuée pendant que les TÉs sont en 

service. Deuxièmement, la surveillance de l'état en ligne permet de mieux comprendre les états des 

composants et des sous-systèmes de la TÉ pendant le fonctionnement et peut alerter le personnel de 

maintenance à la fois aux tendances à long terme et aux événements à court terme qui peuvent n’être 

pas observés hors ligne «contrôle par points». La surveillance de l'état en ligne offre plusieurs avantages 

par rapport à la surveillance de l'état hors ligne qui exige que les TÉs doivent être hors service pour 

permettre l'inspection par le personnel de maintenance, cela augmente la perte de production d'énergie 

et les coûts encourus lors de l'inspection. Troisièmement, L’intégration du système de contrôle de 

supervision et d'acquisition de données (SCSAD) dans le système de surveillance de l'état en ligne est 

hautement conseillée pour déclencher automatiquement les alarmes appropriées et alerter le personnel 

de maintenance en cas de problème. Cette fonctionnalité est essentielle pour un fonctionnement de la 
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TÉ sans surveillance, en particulier dans des emplacements éloignés ou inaccessibles. 

  En utilisant les informations obtenues à partir du processus de surveillance de l'état, un 

diagnostic de défaut peut être effectué pour détecter, localiser et identifier les défauts qui se produisent 

et surveiller le développement des défauts (c'est-à-dire des défauts naissants) jusqu’aux pannes; Et un 

pronostic peut être réalisé pour prédire le développement d'un défaut à une panne, lorsque la 

défaillance se produit et la durée de vie utile restante du composant avec le défaut. Le diagnostic et le 

pronostic de défaut sont des extensions importantes de la surveillance de l'état. Sur la base des 

informations de diagnostic et de pronostic, la stratégie de maintenance appropriée (par exemple, 

préventive et optimale) peut être prise pour réduire les coûts d’entretien, réduire les temps d'arrêt des 

TÉs, et améliorer la fiabilité et la durée de vie des TÉs.  La majorité de la littérature connexe et des 

systèmes de surveillance de l'état des TÉs ont porté sur la surveillance de l'état et le diagnostic des 

défauts (SÉDD) des TÉs. Beaucoup moins de travail a été signalé sur le pronostic de défaut des TÉs. Par 

conséquent, cette étude se concentre sur la SÉDD des TÉs, mais couvre également le pronostic de défaut 

des TÉs dans diverses sections. 

  Il y a eu plusieurs études de littérature sur la SÉDD des TÉs [1-5]. Lu et al. [1] ont étudié 

brièvement les techniques de la SÉDD pour les principaux sous-systèmes dans les TÉs rapportées de 2006 

à 2009, y compris la boîte de vitesses, les roulements, le générateur, l'électronique de puissance, la 

commande électrique, le rotor, la pale et la commande hydraulique. L’étude a discuté brièvement des 

progrès et des défis des techniques de la SÉDD. Cependant, ce n'est pas une étude exhaustive. Par 

exemple, elle n'a pas examiné les modes d'échec de chaque sous-système des TÉs. De plus, le l’étude n'a 

pas permis d'examiner en détail les techniques de signalisation et de traitement du signal utilisés pour la 

SÉDD des TÉs. Par exemple, la surveillance de la température est couramment utilisée pour la SÉDD de la 

boîte de vitesses, mais n'a pas été discutée dans l’étude. L’étude de Hameed et al. [2] a abordé les 

signaux disponibles pour la SÉDD des TÉs, puis a examiné les techniques de traitement du signal pour la 

SÉDD de différents composants des TÉs. Cependant, l’étude n'a pas comparé différentes techniques de 

traitement du signal ni discuté de leurs capacités et limites pour la SÉDD des TÉs. En outre, l’étude n'a 

pas suffisamment discuté des modes de défaillance de différents composants des TÉs. De plus, certains 

sous-systèmes importants des TÉs, par exemple, système hydraulique, frein mécanique, système de 

commande et capteurs, manquaient dans cette étude.  

L’étude de Drewry et Georgiou [3] s'est concentrée sur les techniques de test non destructif 

(TND) pour les TÉs. Les techniques TND représentent un groupe des techniques utilisées dans les 
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industries, telles que le balayage par ultrasons, la thermographie infrarouge et l'inspection par rayons X, 

pour surveiller les structures des matériaux, des composants ou des systèmes sans les endommager. 

L’étude portait principalement sur les techniques TND applicables à la SÉDD des pales de la TÉ, mais n'a 

pas traité les modes de défaillance de la pale ou la façon dont elles pourraient être diagnostiquées par 

les techniques TND. 

  L’étude d'Amirat et al. [4] s'est concentrée sur les techniques de la SÉDD pour certains 

composants majeurs des TÉs équipées de générateurs asynchrones doubles alimentés (GADA), tels que 

le générateur, les pales, l'engrenage, et les roulements. L’étude a également porté sur les signaux, tels 

que les vibrations et les signaux électriques, utilisés pour la SÉDD de ces composants en fonction d'une 

analyse statistique simple pour les signaux. Cependant, ce n'est pas une étude exhaustive. De nombreux 

sous-systèmes et composants importants avec des taux d'échecs élevés et/ou des temps d'arrêt, tels que 

les capteurs, le sous-système de commande, et le freinage mécanique, n'ont pas été examinés et les 

modes de défaillance des composants ont également été discutés. En outre, il y a eu peu de travaux sur 

les techniques de traitement du signal pour la SÉDD des TÉs. Verbruggen a réalisé une étude [5] sur la 

surveillance de l'état pour les TÉs en Europe à partir de la prospective des signaux utilisés et des 

composants surveillés de la TÉ. 

  Le présent travail fournit une étude sur la SÉDD des TÉs à axe horizontal, qui sont des 

systèmes complexes constitués de nombreux composants et sous-systèmes. Afin de concevoir un 

système de la SÉDD des TÉs, il est important d'avoir la connaissance des modes de défaillance dans 

différents composants et sous-systèmes et leurs caractéristiques. En outre, étant donné que l'opération 

et la maintenance (O & M) pour les TÉs installées en mer (offshore) sont plus difficiles et coûteuses à 

celles utilisées sur terre (on shore).  

Ce travail de thèse est divisé en quatre chapitres organisés comme suit:  

  Le premier chapitre de cette thèse fournit une étude complète sur les technologies de 

surveillance de l'état, de diagnostic et de détection de défauts pour les éoliennes. Cette étude examine 

brièvement les études documentaires existantes sur le sujet, examine des modes de défaillances 

fréquentes dans les principaux composants et sous-systèmes d'éoliennes, passe en revue brièvement les 

signaux utilisés pour la surveillance de l’état et de diagnostic des défauts de ces composants et sous-

systèmes.  

  Au deuxième chapitre, nous allons exposer les différentes techniques d’analyse et 

traitement des signaux détectés des entraînements électriques, puis après nous allons évoquer 
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brièvement quelques techniques basées sur les outils d'intelligence artificielle utilisés au domaine de 

diagnostic des défauts. 

  Au troisième chapitre, nous allons présenter les modèles mathématiques des différentes 

équations qui décrivent chaque partie de notre moulin à vent, nous utiliserons un générateur 

asynchrone à cage d'écureuil afin d’étudier le défaut de cassure des barres rotoriques, bien que ce type 

de générateur soit généralement appliqué par les éoliennes à vitesse fixe directement connectées au 

réseau. 

  Dernièrement au chapitre quatre, nous allons clôturer notre thèse par des résultats 

d’applications de quelques techniques d’analyse et traitement des signaux ainsi que d’intelligence 

artificielle citées au deuxième chapitre en vue de diagnostic de défauts rotorique d’un générateur 

asynchrone à cage d’écureuil basé sur une turbine éolienne. 

Nous finalisons cette thèse par un résumé de conclusions et quelques perspectives de prochains travaux. 
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I.1. Introduction 

Ce premier chapitre fournit une étude presque complète sur les technologies de surveillance de l'état, de 

diagnostic et de détection de défauts pour les éoliennes. Cette étude examine brièvement les études 

documentaires existantes sur le sujet, discute des modes de défaillances fréquentes dans les principaux 

composants et sous-systèmes d'éoliennes, passe en revue brièvement les signaux utilisés pour la 

surveillance de l’état et de diagnostic des défauts de ces composants et sous-systèmes.  

I.2.  Classification des turbines éoliennes 

Les TÉs sont généralement classées en quatre types différents, qui nécessitent différentes stratégies de 

la SÉDD et de maintenance, selon le tableau I.1 qui énumère les configurations, les principes de 

fonctionnement et de commande, et les méthodes de connexion au réseau de la plupart des TÉs de 

moyenne et de grande taille. Par exemple, les TÉs de type 1, la SÉDD appliquée aux composants de 

l'électronique de puissance est très importante. Bien que pour les TÉs de Type 2, Type 3 et Type 4, la 

boîte de vitesses est un élément important et une attention particulière devrait être accordée à la SÉDD 

des boîtes de vitesses. 

Tableau I.1: Classes des TÉs de moyenne et de grande taille basées sur des configurations et des 
caractéristiques respectives 

Type Générateur Vitesse de 
rotation 

Multiplicateur Commande de la pale Connexion au réseau 

Type 1 Générateur synchrone Vitesse variable Sans boîte de 
vitesses 

Commande du calage 
ou calage fixe 

Grâce aux convertisseurs de 
puissance à pleine charge 

Type 2 Générateur asynchrone à 
rotor bobiné 

Vitesse variable Utilisation d'une 
boîte de vitesses 

Commande du calage Grâce aux convertisseurs de 
puissance à charge partielle 

Type 3 Générateur asynchrone à 
rotor bobiné 

Vitesse 
partiellement 

variable 

Utilisation d'une 
boîte de vitesses 

Commande du calage 
et du décrochage 

Directement connecté 

Type 4 Générateur asynchrone à 
cage d'écureuil 

Vitesse fixe Utilisation d'une 
boîte de vitesses 

Commande du calage 
et du décrochage 

Directement connecté 

 

Il a été constaté que les TÉs à entraînement direct (c.-à-d. sans boîte de vitesses) pourraient atteindre 

une disponibilité plus élevée que les TÉs à entraînement indirect (c.-à-d. avec une boîte de vitesses) sur 

la base des données de défaillance recueillies en Allemagne et au Danemark [6]. Cependant, les TÉs à 

entraînement direct n'ont pas de taux de défaillance plus faible que les TÉs à entraînement indirect. Par 

exemple, le taux de défaillance total des composants électroniques dans les TÉs à entraînement direct 

est supérieur de 33% à celui des boîtes de vitesses dans les TÉs à entraînement indirect. Toutefois, en 

fonction des données fournies par l'industrie éolienne, le temps moyen de réparation des sous-
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ensembles électroniques est d'environ 250 heures par panne, ce qui est plus court que celui des boîtes 

de vitesses, soit environ 350 heures par panne. En outre, dans les TÉs à grande vitesse directe, le taux de 

défaillance des générateurs est le double de celui des TÉs à entraînement indirect. La cause de cette 

disparité dans les taux de défaillance n'est pas encore connue et, par conséquent, nécessite une étude 

plus approfondie. 

I.3  SÉDD pour composants et sous-systèmes des TÉs 

Cette section examine les principaux modes de défaillance dans les sous-systèmes critiques des TÉs et 

fournit un bref aperçu de la SÉDD pour ces sous-systèmes et leurs composants critiques. Certains des 

composants, par exemple, le roulement, le moteur électrique et le système de commande, sont utilisés 

dans de multiples sous-systèmes, tels que les sous-systèmes d’orientation et de calage. Ainsi, chaque 

type de ces composants est détaillé dans une sous-section distincte pour tous les sous-systèmes utilisant 

ce type de composants. Une TÉ est un système électromécanique complexe composé de centaines 

composants et sous-systèmes, y compris la boîte de vitesses, le générateur, les arbres, le moyeu du 

rotor, les pales, les paliers, l'électronique de puissance, etc. Figure I.1 illustre un modèle d’une TÉ et le 

pourcentage de chaque type de ses défauts de façon descendante. Chaque composant de la TÉ a ses 

propres modes de défaillance et sa contribution aux temps d'arrêt.  

 

 Figure. I.1 : Un modèle d’une TÉ avec des principaux sous-systèmes et le taux de leurs défaillances [7] 

I.3.1 Boîte de vitesses  

Cet élément est considéré comme le sous-système le plus gênant dans les TÉs, car les pannes de la boîte 

de vitesses contribuent à environ 20% du temps d'arrêt des TÉs [8]. Les méthodes utilisées pour la 

surveillance de l'état de la boîte de vitesses sont principalement basées sur la surveillance des vibrations. 

Les techniques de surveillance de l'état de ÉA, du courant et de la température sont de plus en plus 
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populaires [9]. 

L'engrenage et le roulement sont deux composants principaux dans une boîte de vitesses. La plupart des 

pannes de la boîte de vitesses sont causées par des défaillances d'engrenages et de roulements. Divers 

facteurs, tels que la conception et les défauts des matériaux, les erreurs de fabrication et d'installation, 

le désalignement, les surcharges de couple, l'usure de la surface et la fatigue contribuent aux défauts de 

la boîte de vitesses. La plupart des pannes de la boîte de vitesses commencent par des défauts de 

roulement [10]. Les débris produits par une défaillance du roulement entraîneront l'abrasion d'autres 

composants, tels que les engrenages de la boîte de vitesses. Les défaillances des engrenages peuvent 

également se produire indépendamment des défaillances des roulements, bien qu'elles ne soient pas 

communes. Les défauts d'engrenage les plus courants identifiés par l'industrie comprennent l'abrasion 

des dents due à une mauvaise lubrification (généralement observée dans les engrenages planétaires en 

raison de leur faible régime) et à la fatigue de la surface initiée par les débris générés par les défaillances 

des roulements [10]. D'autres défaillances d'engrenages plus sévères incluent la fissure des engrenages 

ou des dents, la rupture et la fracturation. 

Un défaut d'engrenage dans une boîte de vitesses induit généralement des vibrations de la boîte de 

vitesses à certaines fréquences caractéristiques fgb, qui apparaîtront dans les signaux de vibration acquis 

à partir des capteurs de vibration installés sur la boîte de vitesses [11-14]. 
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Où fsh,i est la fréquence de rotation du ième arbre dans la boîte de vitesses; fm,j est la jème fréquence de 

maillage d'engrenage; Et I et J sont les nombres des arbres et les paires d'engrenages dans la boîte de 

vitesses, respectivement. Les fréquences caractéristiques similaires du défaut peuvent être trouvées 

dans les signaux ÉA mesurés par des capteurs ÉA installés sur la boîte de vitesses [15]. Dans les signaux 

électriques, tels que les signaux de courant mesurés à partir des bornes du générateur connecté à la 

boîte de vitesses, les fréquences caractéristiques  du défaut fcc sont les résultats des modulations de 

fréquence et d'amplitude des signaux de courant par les vibrations, données par 
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Où fs est la fréquence fondamentale et k est un entier positif représentant les harmoniques 

fondamentales et possibles du courant. 

Par conséquent, les méthodes utilisées pour la SÉDD de la boîte de vitesses sont principalement basées 

sur la surveillance des vibrations [16-18]. ÉA - [15], [19], et le courant [20], [11-14], [21-24], les 
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techniques de surveillance d’état sont de plus en plus populaires. Tout l'effort sur le diagnostic des 

défauts de la boîte de vitesses était de trouver les excitations aux fréquences caractéristiques des 

défauts dans les signaux en utilisant des méthodes d'analyse de fréquence appropriées [9]. Un défi dans 

la SÉDD de la boîte de vitesses basée sur l'analyse de fréquence est qu'une boîte de vitesses saine a 

également de nombreuses composantes de fréquence caractéristiques dans les signaux. Un défaut peut 

induire de nouvelles fréquences caractéristiques dans les signaux ou ne peut modifier que les amplitudes 

des composantes de fréquence caractéristique existantes [11-14]. Ce dernier ne peut être détecté en 

utilisant uniquement des méthodes d'analyse de fréquence et nécessitera une analyse statistique 

supplémentaire pour les composantes de fréquence caractéristiques [11], [12]. 

Certains défauts de la boîte de vitesse provoquent des températures anormales dans les boîtes de 

vitesses. Par exemple, un défaut de roulement peut provoquer une augmentation anormale de la 

température du roulement et de la température de l'huile de lubrification. Par conséquent, les 

températures mesurées à partir des roulements, de l'huile de lubrification, dans les boîtes de vitesses 

ont également été utilisées pour la SÉDD de la boîte de vitesses [25]. En outre, les défauts de la boîte de 

vitesses qui génèrent des débris peuvent provoquer des changements de certains paramètres (par 

exemple, viscosité, comptage de particules, etc.) de l'huile de lubrification utilisée dans la boîte de 

vitesses. Ces défauts peuvent être diagnostiqués en surveillant les paramètres de l'huile. Il a également 

été rapporté en utilisant une analyse statistique de la température et des paramètres de l'huile de 

lubrification pour le diagnostic des défauts d'engrenage [26]. 

I.3.2 Machine électrique (générateur et moteur) 

Les générateurs utilisés dans les TÉs peuvent être classés en plusieurs types, comme indiqué dans le 

tableau I.1. De plus, les moteurs électriques sont utilisés dans les sous-systèmes de calage des pales, 

d’orientation, et de freinage mécanique. Les modes de défaillance dans les générateurs électriques et les 

moteurs peuvent être classés comme des défauts électriques (par exemple, endommagement de 

l'isolation du rotor ou du stator ou circuit ouvert et déséquilibre électrique) et des défauts mécaniques 

(par exemple, barres rotoriques cassées, défaut de roulement, arbre tordu, excentricité de l'entrefer et 

déséquilibre de la masse rotorique). Plusieurs documents [27], [28-31] ont examiné les techniques de la 

SÉDD pour les générateurs électriques et les moteurs utilisés dans diverses industries. Beaucoup de 

techniques existantes peuvent être adoptées pour la SÉDD des machines électriques dans les TÉs [4], 

bien que peu de travail ait été signalé spécifiquement sur la SÉDD des machines électriques utilisées 

dans les TÉs. 
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Les défauts de bobinage, tels que les courts-circuits des bobines et les défauts inter-spires, constituent 

l'un des modes de défaillance les plus courants dans les machines asynchrones utilisées dans les TÉs [32]. 

L'asymétrie est habituellement présente dans le champ magnétique pendant un défaut d'enroulement 

[19]. Dans ce cas, les défauts peuvent être diagnostiqués en surveillant leurs fréquences caractéristiques 

fe décrites par l’équation (I.3) dans les signaux électriques acquis des bornes de la machine électrique en 

utilisant des techniques d'analyse de fréquences appropriées et de temps-fréquences. 
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Avec 2p est le nombre de pôles; fs est la fréquence fondamentale; Et s est le glissement. Les défauts 

peuvent également être détectés en utilisant des mesures du couple, du déplacement de l'arbre, et des 

vibrations de la boîte de vitesses ou de la machine électrique. Les défauts de bobinage entraîneront 

également une augmentation de la température d'enroulement [33]. Les défauts de circuit ouvert du 

stator modifient les spectres des courants de la ligne statorique et les spectres de la puissance 

instantanée. Les résultats expérimentaux ont montré que le spectre de la puissance instantanée portait 

plus d'informations liées aux défauts que les courants de la ligne statorique [34]. 

Le déséquilibre électrique est un autre mode de défaillance majeur dans les machines électriques. Le 

déséquilibre électrique du rotor entraînera une vibration de l'arbre. Ainsi, le déplacement de l'arbre peut 

être un indicateur de défaut [35]. De même, le déséquilibre électrique du stator provoquera des 

changements dans le courant et la puissance de sortie de la machine électrique [32]. Le déséquilibre 

électrique du stator peut être détecté à partir des variations du contenu harmonique des signaux 

électriques. Habituellement, les informations liées aux pannes sont contenues dans les courants de 

lignes du rotor et du stator. 

Le défaut de la barre rotorique cassée est considéré comme critique dans les machines asynchrones à 

cage d’écureuil car il est irréparable. La pratique actuelle consistant à détecter un défaut de barre 

rotorique cassée est d'utiliser l'analyse de spectre des signaux du courant de phase de la machine. Dans 

l'analyse spectrale, les composantes de bande latérale fbb autour de la fréquence fondamentale d'un 

courant statorique sont considérées comme les fréquences caractéristiques du défaut, comme décrit par 

l’équation (I.4). 

( ){ }sbb fksfff 21±==   ,...3,2,1=k      (I.4) 

D'autres défauts mécaniques dans les machines électriques peuvent également être détectés en utilisant 
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des signaux électriques. Par exemple, semblable au déséquilibre électrique, le déséquilibre de masse du 

rotor a également montré des fréquences caractéristiques dans les signaux électriques. En outre, il a été 

signalé que les défaillances des roulements dans les machines électriques changeraient les spectres 

d'amplitude et de phase de la sortie de puissance [36], [37] et augmentent la température 

d'enroulement du générateur [19]. De plus, il est également d'utiliser la surveillance des vibrations pour 

diagnostiquer les défauts mécaniques. 

I.3.3 Roulements 

Les roulements sont utilisés dans divers composants et sous-systèmes de la TÉ, par exemple, le rotor, 

l'arbre principal, la boîte de vitesses, le générateur, le système d’orientation et le système de calage. Les 

roulements les plus utilisés dans les TÉs sont des roulements à billes. Cependant, la tendance se déplace 

vers les roulements à rouleaux [9]. 

Les défauts de roulement apparaissent généralement comme une usure ou une rugosité de surface de 

certaines parties initialement, qui se développent ensuite en certains modes de défaillance majeurs, tels 

que la fatigue, la fissure ou la rupture de la bague  extérieure, de la bague  intérieure, de la bille ou de la 

cage. Ces défauts induisent différentes fréquences de vibration caractéristiques des roulements, qui sont 

un groupe de fréquences de vibration primaires dans les TÉs défectueuses [38], [39] donné par [23]: 
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Où  fo, fi, fb, et fc  sont les fréquences caractéristiques des défauts de la bague  extérieure, de la bague  

intérieure, de la bille et de la cage, respectivement; fr est la fréquence de rotation du roulement; N est le 

nombre des boules; Db et Dp sont respectivement le diamètre de la bille et le diamètre du pas de la bille; 

et θ est l'angle de contact de la bille avec les bagues. 

À l'instar des défauts de la boîte de vitesses, les défauts de roulement ont été communément 

diagnostiqués à l'aide des signaux de vibration [22], [23], [27], [37], [38]. Les signaux ÉA ont également 

été utilisés pour la SÉDD des roulements [40]. Récemment, les méthodes de la SÉDD à base du signal 
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électrique prennent plus d'attention [21-23], [27], [36], [41]. Différents des défauts d'engrenage, les 

défauts de roulement induisent de nouvelles fréquences caractéristiques dans les signaux et, par 

conséquent, peuvent être diagnostiqués par des méthodes d'analyse de fréquence appropriées 

appliquées aux signaux [21-23], [40], [41]. Les défauts de roulement peuvent entraîner des défaillances 

catastrophiques d'autres composants dans un sous-système de la TÉ. Par exemple, la plupart des pannes 

de boîte de vitesses commencent à partir de défauts de roulement [10]. Par conséquent, il est toujours 

utile de détecter un défaut de roulement à un stade précoce. Cependant, un défi majeur pour le 

diagnostic des défauts de roulement naissants est qu'ils n'ont peut-être pas de fréquence caractéristique 

[42] ou ont des rapports signal sur bruit (RSB) faibles dans les signaux. Un traitement de signal avancé est 

nécessaire pour résoudre ce défi. En outre, si un roulement est lubrifié avec de l'huile, des défauts de 

roulement peuvent également être diagnostiqués en surveillant certains paramètres d'huile [43]. 

I.3.4 L'arbre principal  

Les modes de défaillance de l'arbre principal dans une TÉ comprennent la corrosion, la fissure, le 

désalignement [44], [45], la panne du couplage, etc. Les défauts affecteront la rotation de l'arbre et 

d'autres sous-systèmes rotatifs connectés à l'arbre. Cela affectera le couple transmis dans le train de 

roulement et peut provoquer des vibrations dans le rotor, la boîte de vitesses et le générateur à 

certaines fréquences caractéristiques [35], [37]. Par exemple, une erreur de désalignement de l'arbre a 

révélé une incidence sur la grandeur de la fréquence fondamentale des vibrations du rotor, de la boîte 

de vitesses et du générateur [35], [37]. Ainsi, les défauts d'arbre peuvent être détectés en analysant le 

couple, les vibrations et les signaux électriques [44] en utilisant des techniques d'analyse de fréquence, 

telles que la transformée de Fourier rapide (FFT). 

I.3.5 Moyeu du rotor et pales  

La production d’énergie éolienne dépend de l'interaction entre le rotor et le vent. Le rotor d'une TÉ se 

compose d'un moyeu et de pales. Les défauts possibles d'un rotor d'une TÉ incluent des asymétries ainsi 

qu'une fatigue, une rigidité réduite, une fissure, une rugosité accrue de la surface et une déformation 

des pales, etc. [46], [47]. Une asymétrie du rotor est habituellement causée par des erreurs d'angle de 

calage (c'est-à-dire l'asymétrie aérodynamique) ou du déséquilibre de masse du rotor (pale) [48], [49]. La 

fatigue est causée par le vieillissement du matériau et le chargement variable du vent subi par les pales. 

La fatigue à long terme peut entraîner une délamination du verre d’une pale ou d'une structure en 

plastique renforcée par des fibres de carbone, ce qui réduira la rigidité de la pale. La fatigue à long terme 

peut également provoquer des fissures à la surface ou dans la structure interne d'une pale. Une rugosité 
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croissante de surface d'une pale est généralement causée par la pollution, le givrage, les trous de 

soufflage, l'exfoliation, etc. La déformation d'une pale est généralement causée par une charge 

déséquilibrée à long terme et une rigidité réduite de la pale. 

La fatigue, la rigidité réduite, la fissuration et la rugosité accrue de la surface d'une pale sont toutes liées 

à des changements de structure dans les matériaux de la pale et, par conséquent, peuvent être 

diagnostiquées en utilisant des signaux provenant des capteurs à émission acoustique (ÉA) installés sur la 

pale [20] [50]. Si ces défauts se développent à certains niveaux qui provoquent des vibrations anormales 

des pales, ils peuvent être diagnostiqués en utilisant des signaux provenant des capteurs de vibration 

installés sur les pales. De plus, la fissuration, la rugosité et la déformation des pales et les asymétries du 

rotor augmentent les fréquences caractéristiques de la vitesse de rotation du rotor, ce qui entraînera des 

vibrations de l'arbre principal. De telles vibrations moduleront les signaux électriques acquis des bornes 

du générateur en raison du couplage électromécanique entre l'arbre principal et le générateur [46]. Pour 

des exemples, une asymétrie du rotor provoquera des excitations à la fréquence 1P de la densité 

spectrale de puissance de la vitesse angulaire de l'arbre [46], [47], où la fréquence 1P représente la 

fréquence de rotation du rotor. Par conséquent, ces défauts peuvent être diagnostiqués par l'analyse 

spectrale de la vitesse de rotation du rotor [47], des vibrations [36], [46], [51] et des signaux ÉA [51] 

collectés de la TÉ et des signaux électriques acquis des bornes du générateur [47]. En outre, les modes 

de défaillance liés aux changements de structure matérielle peuvent être diagnostiqués en utilisant des 

techniques TND [3], [51]. 

I.3.6 Système hydraulique  

Un système hydraulique est largement utilisé dans les sous-systèmes de calage des pales, d’orientation, 

et de freinage mécanique pour alimenter les moteurs d'entraînement pour ajuster l'angle de calage de la 

pale [52] et la position d’orientation pour maximiser la génération d'énergie éolienne et pour contrôler 

le frein mécanique pour assurer la sécurité de la TÉ [53], respectivement. Le système hydraulique souffre 

de divers défauts, tels que la fuite d'huile et le blocage de la vanne coulissante [54]. Ces défauts peuvent 

être diagnostiqués en utilisant des signaux obtenus à partir de capteurs de pression et de niveau. Si les 

valeurs des signaux sont anormales, cela indique une panne dans le système hydraulique. 

I.3.7 Capteurs  

Une variété de capteurs, tels que les anémomètres, les accéléromètres, les codeurs ou les résolveurs, les 

compteurs de particules, les capteurs de température, les capteurs ÉA, le niveau d'huile, la tension, les 

transducteurs de courant et de couple et les capteurs d'humidité sont installés dans les TÉs pour la 
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surveillance d’état et le contrôle des TÉs. Les capteurs sont soumis à divers défauts, tels que le 

dysfonctionnement ou l'échec physique d'un capteur, le matériel de traitement de données ou la liaison 

de communication, ou un dysfonctionnement du logiciel de traitement ou de communication de 

données, etc. Selon les données statistiques signalées dans [8], les défauts de capteur représentent plus 

de 14% des échecs dans les TÉs. Une défaillance du capteur peut encore entraîner une dégradation des 

performances de la TÉ, une défaillance du contrôle de la TÉ, des sous-systèmes mécaniques et 

électriques, ou même l'arrêt de la TÉ. 

Les défauts du capteur peuvent être diagnostiqués par une variété de méthodes [55-58], par exemple, la 

comparaison entre le signal mesuré et le signal estimé en utilisant les données acquises à partir d'autres 

capteurs, l'analyse d'anomalie sur les séries temporelles du signal mesuré et les méthodes basées sur un 

modèle. Par exemple, dans [59], la position du rotor d'un GADA a été mesurée à l'aide d'un capteur de 

position et estimée à partir des courants du rotor du GADA. Les positions du rotor mesurées et estimées 

ont été utilisées par un observateur (c'est-à-dire un modèle) pour estimer la vitesse du rotor. Si la vitesse 

du rotor relevée de la position mesurée s'écarte de celle relevée de la position estimée et que la 

dernière vitesse n'a pas de changement brusque, elle indique un défaut dans le capteur de position du 

rotor. Dans [60], l'écart moyen et standard du signal de vitesse du rotor mesuré par un codeur dans un 

moteur asynchrone a été utilisé pour détecter les défauts du codeur. Ce travail a montré qu'une 

variation drastique de la vitesse moyenne du rotor sur une période beaucoup plus courte que la 

constante de temps mécanique du système indiquerait une panne mécanique ou électronique du 

codeur; Alors qu'une variation substantielle de l'écart type moyen en mouvement de la vitesse du rotor a 

été causé par des impulsions de codeur manquantes. Deux méthodes ont été proposées dans [61] pour 

la détection des défauts du codeur des machines synchrones à aimants permanents. Une méthode a été 

conçue en fonction de la corrélation entre la position du rotor et le courant du stator pour détecter les 

défauts du codeur à partir de changements abrupts dans un signal de courant statorique traité en 

utilisant la transformée en ondelettes. L'autre méthode a détecté les défauts du codeur en fonction des 

résidus de la position du rotor mesurée et de la vitesse générée par les équations de parité. L'encodeur 

est sain si les résidus sont nuls; Sinon, un défaut se produit dans l'encodeur. Dans [49], les erreurs 

d'encodeur ont été détectées par une méthode de classification par modèle et par une méthode 

d'analyse résiduelle basée sur un modèle. 

Lorsqu'un défaut du capteur survient, il est souvent difficile d'identifier le mode et la cause du défaut. Un 

autre défi est que lorsqu'il y a une erreur dans les lectures du capteur, il n’est pas facile d'identifier s'il 

s'agit de la défaillance du capteur ou de la défaillance d'un autre composant surveillé par le capteur. 
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I.3.8 Sous-système de contrôle  

Cet élément joue un rôle essentiel dans le contrôle des opérations d'autres sous-systèmes critiques, tels 

que les pales du rotor, la boîte de vitesses, le sous-système d’orientation, le frein mécanique, le 

générateur, le convertisseur de puissance. Les défauts du sous-système de contrôle peuvent être classés 

en deux catégories: les pannes matérielles et les défaillances du logiciel. Les modes de défaillance 

matérielle incluent les défauts du capteur, les défauts de l'actionneur, la défaillance des contrôleurs 

(carte de contrôle) et les liaisons de communication, etc. Les erreurs de matériel peuvent être 

diagnostiquées en analysant les signaux utilisés par le sous-système de contrôle ou en utilisant des 

méthodes basées sur le modèle. Les modes de défaillance du logiciel incluent un débordement de 

mémoire tampon, une mémoire morte, des fuites de ressources, une condition de course, etc., qui 

entraînent généralement une dégradation de la performance ou un dysfonctionnement du logiciel et 

sont diagnostiqués par les codes de diagnostic du logiciel. De nombreux défauts logiciels sont des 

défauts temporaires et peuvent être supprimés en redémarrant le logiciel. 

I.3.9 Frein mécanique  

Un frein mécanique est généralement monté sur l'arbre à grande vitesse d'une TÉ pour empêcher la 

survitesse du rotor et arrêter la TÉ en cas de panne de composants critiques. Un frein mécanique est 

également utilisé dans le sous-système d’orientation pour stabiliser le roulement d’orientation. Un frein 

mécanique se compose généralement de trois sections principales: un disque et des étriers, un 

mécanisme hydraulique pour entraîner les étriers et un moteur à courant alternatif triphasé pour 

alimenter le mécanisme hydraulique. Étant donné que le frein éprouve généralement des contraintes 

mécaniques extrêmes, le disque est sujet à des fissures et des défaillances causées par une surchauffe, 

tandis que le disque et les étriers souffrent d'un surmenage. Ces défauts peuvent être diagnostiqués par 

la surveillance des vibrations et de la température. Cependant, peu de travail a été signalé sur la SÉDD du 

disque ou des étriers. D'autres pannes liées à la section hydraulique et au moteur à courant alternatif 

sont discutées dans d'autres sous-sections. Les signaux électriques, tels que la tension et le courant, 

acquis à partir des bornes du moteur à courant alternatif pourraient également être utilisés pour le 

diagnostic de défaut de la section hydraulique et du moteur lui-même [62]. Les défauts du frein 

mécanique sont particulièrement préoccupants car ils peuvent entraîner une panne catastrophique de la 

TÉ. Par conséquent, une plus grande recherche est nécessaire sur la SÉDD pour les freins mécaniques. 
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I.3.10 La tour 

Les défauts dans la tour d'une TÉ sont principalement liés à des dommages structurels, tels que la 

corrosion et la fissure. Ces défauts peuvent être causés par des facteurs tels qu'un mal contrôle de 

qualité durant l'opération de construction, une mauvaise installation, un chargement, un environnement 

difficile (par exemple, les foudres et les orages) et le feu. L'analyse de la vibration d'une tour dans les 

domaines temps [63] et fréquence [64] peuvent révéler son état de santé. 

I.3.11 Convertisseur d’électronique de puissance 

À mesure que la puissance nominale de la TÉ augmente, la fiabilité du sous-système électronique de 

puissance devient plus critique. Selon les données statistiques dans [35], les défauts les plus fréquents 

dans les TÉs sont les pannes du sous-système électronique, qui représentent 25% des défaillances totales 

dans les TÉs. Il a été signalé [6] que les convertisseurs de puissance dans des TÉs à plus grande capacité 

auraient une fréquence d'échec plus élevée. Les temps d'arrêt causés par les pannes du sous-système 

électronique représentent environ 14% du temps d'arrêt total de la TÉ [9]. La recherche a révélé que la 

proportion du coût de maintenance pour l'électronique de puissance est élevée, en particulier pour les 

TÉs offshore, où l'environnement opérationnel est plus sévère que celui des TÉs terrestres. 

 

Figure. I.2 : Répartition des taux d'échec des différents composants dans les convertisseurs statiques 

[65] 

La distribution des taux d'échec de différents composants dans les convertisseurs de puissance est 

illustrée à la Fig. I.2 [65], où les condensateurs, les cartes de circuit imprimé (PCB) et les semi-

conducteurs de puissance (par exemple, les modules à transistor bipolaire à porte isolée (IGBT) sont les 

trois principaux composants essentiels à la fiabilité. Les défaillances dans les convertisseurs 

d’électronique de puissance sont directement ou indirectement causés par trois facteurs majeurs, c'est-

à-dire la température, les vibrations et l'humidité, où la température est le facteur de stress le plus 
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dominant [66]. Les modes de défaillance des condensateurs incluent des fuites et des courts-circuits 

excessifs, une décharge diélectrique, des matériaux d'électrodes migrant sur les chemins conducteurs 

diélectriques, des câbles séparés d'un condensateur, un facteur de dissipation accru, etc. Les modes de 

défaillance des circuits imprimés comprennent des lignes métalliques brisées, la corrosion ou la fissure 

des traces, le déglaçage des panneaux, le désalignement des composants, les fuites électriques, les joints 

de soudure à froid, etc. Les modes de défaillance des modules IGBT incluent des pannes liées à la puce 

(gâchette ratée et court-circuit), les pannes liées à l'emballage, levage de fil de liaison, la fatigue et la 

fissure de soudure, et la panne de circuit ouvert du conducteur de grille [67], [68]. Les modes d'échec les 

plus fréquemment observés dans les modules IGBT sont les défaillances liées à l'emballage causées par 

les contraintes de fatigue thermomécanique subies par les matériaux d'emballage. 

Il a été proposé d'utiliser des paramètres électriques thermosensibles, tels que la tension de saturation 

collecteur-émetteur VCE(sat), la résistance à l'état, la tension de seuil de gâchette-émetteur et la résistance 

thermique interne Rth, pour surveiller la dégradation des modules IGBT [67]. Par exemple, un critère 

couramment utilisé pour indiquer le défaut d'un module IGBT est une augmentation de 20% dans VCE(sat) 

ou Rth. Cependant, il est difficile ou pas rentable de mesurer ces paramètres avec précision en temps réel 

pour la SÉDD en ligne des IGBT. Dans les systèmes de surveillance d’état des TÉs actuels, certains 

paramètres de fonctionnement, tels que les tensions et les courants des bornes, les températures 

ambiantes et de refroidissement, etc., des convertisseurs électroniques de puissance sont surveillés. Un 

défaut dans un convertisseur de puissance a été identifié principalement par la comparaison de la 

référence et des valeurs de mesure réelles de ces paramètres ou à l'aide de techniques basées sur des 

modèles [55], [69], [70]. Cependant, il est difficile d'utiliser ces signaux et techniques pour localiser les 

défauts ou identifier les modes de défaillance, car différents modes de défaillance peuvent conduire à 

des modèles similaires dans les signaux et la sortie du modèle. En outre, étant donné que de nombreux 

défauts ne peuvent être détectés que lorsqu'ils se sont développés à certains niveaux de gravité, il est 

difficile de détecter des défauts incessants ou de surveiller le développement des défauts dans les 

convertisseurs de puissance. 

I.4  Signaux de surveillance d'état 

Car la machine asynchrone est fortement symétrique, la présence de n'importe quel genre de défaut en 

elle affecte sa symétrie. Ceci mène à un changement correspondant du flux d'interaction entre le stator 

et le rotor, ayant pour résultat des changements aux courants du stator, les tensions, le champ 

magnétique et la vibration de la machine. Ainsi ces signaux peuvent être employés pour la surveillance 
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d’état en ligne [71]. Les méthodes pratiques connues pour la surveillance d’état des machines 

électriques sont : 

I.4.1 Flux magnétique 

Le champ magnétique dans l'entrefer pendant les conditions normales se change sinusoïdalement dans 

l'espace et le temps. Quelques défauts au stator et au rotor causent des déviations de variations 

sinusoïdales. Les défauts du rotor peuvent être détectés par un enroulement de recherche fixé au stator. 

Les changements de la densité du flux d’entrefer provoqué par le rotor ou le stator en outre produiront 

un flux axial qui peut être détecté par un enroulement de mesure autour de l'arbre ou d'autres 

dispositifs de sensation tels que les sondes de Hall. Les défauts sont indiqués par l'analyse du spectre de 

fréquence du signal de mesure. En surveillant les flux axiaux de fuite il est possible d'identifier diverses 

asymétries et conditions de défaut comme des barres cassées au rotor, court-circuit d'entre tour 

d'enroulement au stator, perte d'une phase, une excentricité et ainsi de suite [72]. 

1) Capteur interne de flux 

Le flux magnétique axial de fuite d'une machine asynchrone est aisément mesuré en utilisant un 

enroulement de recherche circulaire qui est placé sur l'extrémité (arrière) non motrice de la machine, 

concentrique avec l'arbre. L'enroulement de recherche produit une tension induite qui est 

proportionnelle au taux de changement du flux axial de fuite.  Ce signal contient plusieurs composants 

de fréquence qui sont présents dans le courant du stator. Il est particulièrement utile pour estimer la 

vitesse car il contient un composant fort à la fréquence de glissement [71]. 

Cette technique est capable de détecter : 

1. Les barres cassées au rotor à cage 

2. Les courts-circuits entre tours d’enroulement au stator 

3. Les courts-circuits au rotor bobiné 

4. Les courts-circuits entre tours des enroulements aux machines double bobinée 

5. La perte d’une phase 

6. L’ordre négatif de phase dans les lignes d'alimentation 

7. Le fonctionnement excentrique 

Dans la pratique la détection du flux axial de fuite est relativement franche. Tout ce qui est exigé est un 

enroulement de recherche placé concentriquement avec l'arbre d'entraînement du moteur, ou des 

séries d'enroulements axisymétriques à l'arbre. En général il y a un flux axial de fuite suffisant de sorte 

qu'il soit possible de monter l'enroulement, ou enroulements, externes de la machine. En employant au 
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minimum quatre enroulements de recherches situées asymétriquement sur l'arbre d'entraînement, 

l'endroit du tour court-circuité peut être découvert [73]. 

À cette manière, pendant le recul et après le procédé de fabrication de toute isolation de lover principal, 

trois nouveaux bobines ont été insérées, et à chacune d'elles contenant trois tours avec un diamètre du 

fil égal à 16 AWG, à l'intérieur du générateur asynchrone pour faire une partie du circuit magnétique.  Et 

ces bobines ont été totalement isolées du circuit principal.  Les signes ont été surveillés par un 

oscilloscope, garantissant que les niveaux de tension étaient inférieur de la bande (± 10 V) permise par 

les conseils.  La visualisation des points où les bobines ont été insérées est montrée dans la figure II.1 : 

 

Figure. I.3: Capteur interne de flux: bobines 1, 2 et 3 (gauche) et détails des bobines 2 et 3 (droite) [74]. 

2) Capteur externe de flux 

Le capteur de flux de fuite est construit autour d'un enroulement d'air de plusieurs centaines de tours 

qui est placé près du corps de la machine. Le diamètre de l'enroulement d'air dépend de la taille de la 

machine et il doit être beaucoup moins que toute la taille du corps de la machine afin de couvrir la 

mesure du flux dans un secteur couvrant la largeur de plusieurs encoches du stator. Puis, la dimension 

de cet enroulement est légèrement liée à la taille de la machine. D'autre part, la tension sur les bornes 

d'enroulement est proportionnelle au dérivé du flux de fuite et elle a une basse grandeur et une grande 

largeur de bande de fréquence puisque la dérivation tend à augmenter l'amplitude des composants à 

haute fréquence. D'ailleurs, il est obligatoire d'associer un signal analogue consacré traitant ce signal. Un 

enroulement de recherche est employé pour détecter le signal de flux de fuite.  À partir de ce signal est 

obtenu le spectre de la force électromotrice correspondante induite dans les bornes d'enroulement de 

recherche [75]. 
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Figure. I.4: Capteur externe de flux [76]. 

Deux capteurs de flux sont placées symétriquement dans chaque côté de la machine à diagnostiquer 

(c’est-à-dire à 180 degrés l’un de l’autre). Chaque capteur mesure ainsi une valeur du champ 

électromagnétique externe de la machine. Le diagnostic est alors réalisé en observant la valeur d’une 

harmonique spécifique du champ et en faisant varier la charge. L’harmonique choisie dépend du type de 

machine `à diagnostiquer. Pour la machine asynchrone utilisée dans ces travaux la fréquence de 

l’harmonique est proche de 850 Hz [76]. La méthode peut être alors décrite de la manière suivante : 

• Si les deux mesures obtenues des capteurs varient dans le même sens lors de l’augmentation de la 

charge, alors aucun défaut n’est suspecté. 

• Si les deux mesures varient en sens opposé, un défaut de bobinage est supposé. 

I.4.2 Vibration 

La surveillance de vibration est basée sur les capteurs de vibration, mesurant les accéléromètres de 

types piézorésistive avec le spectre linéaire de fréquence. Les vibrations sont provoquées par des forces 

magnétiques, mécaniques, aérodynamiques.  Les paramètres de mesure peuvent être le déplacement, la 

vitesse et l’accélération.  Les vibrations sont mesurées directionnellement, par exemple radialement ou 

axialement, et les capteurs sont souvent placés sur les roulements pour détecter les pannes mécaniques. 

Cependant, en plaçant les sondes sur le stator aussi bien, il est également possible de détecter la non-

égalité de l’entrefer, les défauts d'enroulement statorique ou du rotor, l'alimentation d'énergie 

asymétrique et les déséquilibres dans la charge. Les résultats mesurés ou enregistrés, le spectre entier 

ou certaines composantes de la fréquence, sont comparés aux mesures enregistrées quand la machine 

était nouvelle (ou en état connu). La sensibilité de la méthode est assez haute [72]. 
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Figure. I.5 : Analyse vibratoire [77] 

Il est possible d'exprimer le rapport entre le défaut particulier et les fréquences dominantes dans le 

spectre de vibration pour un moteur électrique. Une méthode de traitement des signaux alternatifs pour 

l'analyse vibratoire de la surveillance de roulement est un traitement statistique des données de mesure 

des accéléromètres. Un roulement qui fonctionne d'une manière satisfaisante donne une distribution 

gaussienne des composantes de la fréquence. Les défauts dans le roulement dérangent cette 

distribution. Cette méthode donne une mesure absolue de l'état de roulement [72]. 

La surveillance de vibration est l’une des techniques les plus anciennes de surveillance de condition et 

elle est largement répandue pour détecter les pannes mécaniques telles que les échecs de roulement ou 

le déséquilibre mécanique. Un capteur piézoélectrique fournissant un signal de tension proportionnel à 

l'accélération est souvent employé. Ce signal d'accélération peut être intégré pour donner la vitesse ou 

la position [71]. 

Le capteur de vibration est un accéléromètre, avec une largeur de bande de plus de 10 kHz, la carte 

d'acquisition de données choisie est une carte de 16 bits avec un taux de prélèvement maximum de 250 

ks/s pour tous les canaux. Les circuits se composent d'une source de courant pour conduire le capteur de 

vibration et un filtre de type passe-bas de 6ème ordre dont la fréquence de coupure de 150 Hz. Le circuit 

amplifie le signal aussi [78]. 

 

Figure. I.6 : Capteurs de vibration à ultrasons [79] 
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Les pompes à moteur produisent des vibrations dues à la nature tournante de leurs pièces internes. Les 

accéléromètres stratégiquement placés dans les points à côté des roulements et des moteurs 

permettent la position, la vitesse ou l'accélération de la machine avec l'heure d'être mesuré, de ce fait 

produisant d'un signal discret du niveau de vibration. La figure II.5 montre une configuration de 

positionnement typique des accéléromètres sur l'équipement.  En général, les orientations des sondes 

suivent les trois axes principaux de la machine, c.-à-d. vertical, horizontal et axial [80]. 

 

Figure. I.7 : La pompe à moteur avec accouplement prolongé entre le moteur et la pompe [80] 

Les accéléromètres sont placés le long des directions principales pour capturer les vibrations spécifiques 

des axes principales.  (H=horizontal, A=axial, V=vertical) [80]. 

I.4.3 Surveillance par impulsion de choc (SPM) 

SPM est une abréviation pour la méthode d'impulsion de choc, qui est une technique brevetée pour 

l'usage des signaux des roulements roulants comme base pour la surveillance efficace d’état des 

machines. De l'innovation de la méthode en 1969, elle a été développé et encore élargi et maintenant 

est une philosophie admise mondiale pour la surveillance d’état des roulements et de l'entretien des 

machines. 

En utilisant les capteurs piézoélectriques fixés aux roulements pour détecter les ondes de chocs 

provoqués par impact entre les pièces mobiles et les pièces de défaut, une fissure dans la cage 

intérieure/extérieure ou dans les éléments roulants du roulement.  Une fissure dans la cage tournante 

donne des impulsions avec une intensité varie selon les changements de charge de l'élément roulant. 

Une fissure dans la cage stationnaire cause des impulsions avec une intensité indépendante de la charge 

[72]. 
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Figure. I.8 : Surveillance par impulsion de choc [81] 

La méthode d'impulsion de choc (SPM) est la seule technique de surveillance efficace spécialisée pour les 

roulements en déterminant des informations précises sur: 

• L'état mécanique des surfaces de roulement 

• L'état de lubrification pendant toute la vie de roulement 

I.4.4 Bruit / Bruit acoustique 

La surveillance d’émission acoustique travaille avec les fréquences audibles ultrasoniques. Le contact 

entre les éléments roulants avec et sans fissures produit des ondes qui propagent à travers la machine 

avec la vitesse du son. Les ondes ont peu d'énergie, mais ses hautes fréquences peuvent être détectées 

par les capteurs piézoélectriques ou capacitifs. La méthode est particulièrement prometteuse pour 

détecter les défauts de roulement [72]. 

Le spectre de bruit des machines asynchrones est dominé par EM, ventilation, et bruit acoustique. Le 

bruit de ventilation est associé à la turbulence d'air, qui est produite par des perturbations périodiques 

dans la pression atmosphérique due aux pièces en rotation.  Le bruit EM est dû à l'action des contraintes 

de Maxwell qui actent sur les surfaces de fer en présence d'un champ  magnétique. Ces forces induisent 

les vibrations dans la structure du stator, qui causent le bruit rayonné. Le niveau de puissance du son dû 

au bruit aérodynamique et mécanique augmente à un taux de 12 dB par le double de la vitesse du 

moteur. La vitesse accrue du moteur provoque le bruit EM [82]. 

 

Figure. I.9: Capteur acoustique MEMS (Micro Electro-Mechanical Systems) [83] 
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I.4.5 Vitesse angulaire instantanée 

La surveillance des fluctuations de la vitesse peut détecter les défauts en mesurant les fluctuations dans 

la période de rotation du moteur. La méthode est particulièrement utile aux défauts de rotor, vibrations, 

excentricité de l’entrefer, asymétrie du rotor,  accouplements de roulements endommagé, et à la 

déviation d'alignement.  Cependant, dans la plupart des cas où le moteur à une charge d’un couple 

variable, et les instruments de mesure doivent être capable de distinguer les fluctuations de charge et les 

fluctuations de deux fois la fréquence du glissement indiquant les défauts au rotor [72]. 

Divers défauts d'asymétrie dans les moteurs asynchrones peuvent être détectés en surveillant la 

vibration de noyau du stator en utilisant les techniques de la vitesse angulaire instantanée IAS 

(Instantaneous Angular Speed). En cas de défaut d'enroulement du stator ou d'alimentation 

déséquilibrée, le signal de vibration contiendra un composant significatif avec deux fois la fréquence 

d'alimentation. Pour un déséquilibre de phase, le symptôme de défaut est une augmentation 

significative à la composante 100-Hz (si la fréquence d'alimentation est de 50 Hz) [82]. 

 

Figure. I.10 : Capteur de vitesse angulaire [84] 

I.4.6 Température 

Le contrôle de la température avec des thermocouples et des thermistances ont une longue tradition. 

Les températures de roulement fournissent l'information utile sur des problèmes possibles de 

frottement, et sont examinées sur une base courante. La température en bloc de sortie de liquide 

réfrigérant est souvent surveillée, en particulier quand la machine est soumise à une contrainte au-delà 

de ses données évaluées.  Il est difficile de détecter les températures d'enroulement sur les points les 

plus chauds en raison des problèmes d'isolation, particulièrement dans des moteurs à haute tension. En 

conclusion, la thermographie infrarouge mérite également d'être mentionnée [72]. 

Une température raboteuse, le capteur peut être monté sur l'enroulement ou incrusté dans l'isolation, 

qui est électriquement isolée de son instrumentation [85]. L'estimation de la température peut être 

basée sur le modèle thermique et le modèle de la résistance statorique si la ventilation inobstruée est 



CHAPITRE I: Surveillance d'état et Diagnostic de Défauts des Éoliennes 

 25

assurée, et la température ambiante est expliquée plus l'effet de l'altitude sur la température et le 

refroidissement du moteur [86]. Le phénomène de réglage de la charge d'espace par suite du 

vieillissement de l'isolation statorique a été utilisé pour la méthode d'étape thermique  (TSM). On fait 

également la mesure des courants de décharge stimulés thermiquement (TSDC) est également fait qui 

donne les niveaux d’énergie des pièges.  En associant TSM and TSDC, une étude complète de l'apparition 

et du développement des charges d'espace peuvent être effectuée et la vie d'isolation du stator peut 

être prévue [87]. L’appareil de diagnostic non destructif à l'aide du capteur (POF) fibre optique plastique 

a été développé pour évaluer le vieillissement des résines isolantes pour les moteurs asynchrones de 

basse tension. Cet appareil mesure le changement du rapport d'absorbance réflective à deux longueurs 

d'onde différentes [82]. 

• Technique de l’image thermique 

Une première indication d'un défaut de chaque composant des systèmes électriques et mécaniques est 

une élévation de la température provoquée par une augmentation de frottement ou de résistance. Cette 

augmentation peut être détectée par un appareil-photo thermique, une fois utilisée en même temps que 

d'autres techniques telles que l'analyse de vibration, compose un programme d'entretien prédictif 

compréhensif. 

L'appareil-photo est employé pour balayer le composant à l'essai, et une image est obtenue montrant la 

distribution de la température. Tous les secteurs, qui sont sensiblement plus chauds que n'importe quels 

autres, sont clairement évidents. 

 

Figure. I.11 : Image thermique [88] 

Différentes directives sont exigées en interprétant le moteur censure. Les enroulements dans les 

moteurs typiques sont généralement le composant le plus chaud mais devraient être toujours moins de 

40°C au-dessus d'ambiant. Les roulements du moteur qui sont plus chauds que le corps est indicatif d'un 

défaut. 
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I.4.7 Couple d'entrefer 

La surveillance du couple d'entrefer peut détecter les défauts dans le moteur pendant le fonctionnement 

aussi bien qu'en service. La méthode peut détecter les barres craquées au rotor et les enroulements 

court-circuités au stator. La forme du couple d'entrefer distingue les déséquilibres provoqués par les 

barres craquées au rotor et les enroulements déséquilibrés au stator [72]. 

 

Figure. I.12 : Capteur de couple [89] 

Le couple d'entrefer est produit par le flux magnétisant et les courants d'une machine rotative.  Il est 

sensible à tout déséquilibre créé par les défauts aussi bien que par les tensions déséquilibrées. La 

fréquence nulle des harmoniques d'entrefer prouve que le moteur est normal.  

I.4.8 Courant statorique 

La surveillance du courant avec l'analyse du courant d’alimentation du moteur parce que ceci en grande 

partie est influencé par l'état du moteur.  L'analyse du courant peut indiquer les barres endommagées au 

rotor, comme des problèmes mécaniques associés aux machines rotatives (MCSA – Motor Current 

Signature Analysis) [72]. 

Le courant consommé par un moteur idéal aura une composante unique à l'alimentation. L'analyse de la 

signature du courant moteur  (MCSA) utilise les résultats de l'analyse spectrale du courant statorique 

d'un moteur asynchrone pour localiser un échec existant ou naissant du moteur ou du système 

d’entraînement. L'analyse de diagnostic a été signalée par différents chercheurs en utilisant les 

composants d’ordre du courant, la composante radiofréquence (RF) du courant de neutre, et les 

courants d'arbre [82]. 



CHAPITRE I: Surveillance d'état et Diagnostic de Défauts des Éoliennes 

 27

 

Figure. I.13 : Capteur de courant [90] 

Afin de diagnostiquer les défauts du moteur, MCSA emploie les spectres des courants, qui contiennent 

l'information potentielle des défauts du moteur. Les harmoniques anormales, qui apparaissent dans un 

courant statorique sont des fonctions d'un certain nombre de variables dues à la distribution de la force 

magnétomotrice (FMM) et la représentation d’onde de la perméance d’entrefer.  Le biais du stator et du 

rotor affecte également leur grandeur. Par conséquent, il est important que les fréquences harmoniques 

anormales sont indépendantes des types de systèmes d’entrainement ou des techniques de commande.  

En raison de cette propriété, MCSA est plus utile que toutes les autres techniques en ligne de diagnostic 

de moteur. 

I.4.9 Décharge partielle 

C'est une petite décharge électrique, qui se produit en raison de l'imperfection d'isolation. Par exemple, 

les décollements dans l’isolation au sol, résultant de la fabrication faible ou de surchauffe, provoque les 

vides ou les trous d'air, qui obtiennent déchargés. L'essai de l'analyseur de décharge partielle (ADP), 

développé en 1976, est l’un des premiers techniques utilisé pendant le fonctionnement de machine 

normal des générateurs hydrauliques. D'autres techniques ont été développées à l'aide des sondes 

spécialisées. Un enroulement détérioré a une activité de la DP approximativement 30 fois ou même plus 

haut qu'un enroulement en bon état. L'efficacité de la maintenance d’enroulement statorique peut être 

facilement surveillée avec l’essai de la décharge partielle en ligne [82]. 

Le détecteur de décharge électrique (EDD Pen) est un moyen simple d'utiliser l'instrument portatif pour 

détecter les décharges électriques dans les roulements des moteurs électriques. Les décharges 

électriques sont le résultat des tensions induites dans l'arbre du moteur des de déchargeant à la terre 

par l'intermédiaire du roulement, ce qui provoque une érosion électrique, une dégradation du lubrifiant, 

et finalement une défaillance des roulements. 
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Figure. I.14 : Détecteur de décharge électrique [91] 

Les moteurs électriques sont plus vulnérables à l'érosion électrique souffrent dans les roulements 

lorsqu'elle est contrôlée par un variateur de fréquence. Lorsqu'elles sont incorporées dans un 

programme de maintenance prédictive, l’EDD peut aider à détecter les roulements les plus sensibles à 

l'échec, et de manière significative éviter les arrêts non planifiés de la machine. 

I.4.10 Analyse de particules de l'huile 

L'analyse des échantillons d'huile des machines d’usine telles que : boîtes de vitesses, moteurs, 

compresseurs, etc. peut révéler des informations concernant l'état des composants internes de la 

machine. 

Les résultats de l'analyse d'huile peut déterminer l'usure des composants, l'usure des roulements, la 

déplétion des additifs, les fuites de liquide de refroidissement, la contamination, la pénétration 

d'impuretés, la détérioration des joints internes, etc. 

Quand l'analyse d'huile est employée comme outil de maintenance proactive, tel que la surveillance 

d'état et la maintenance conditionnelle, les résultats des échantillons d'huile prélevés sur les mêmes 

machines sur une période de temps peuvent être tendus pour avoir un aperçu d'état de fonctionnement 

de la machine. Tout changement dans l'état de la machine, tels que l'apparition de l'usure des 

composants internes, peut alors être rapidement identifiés et un temps de rupture peut être estimée, ce 

qui permet les techniciens de maintenance de prendre des décisions éclairées sur les réparations 

correctives. 

L'analyse vise à examiner l'huile pour des particules de métal, de fibres ou de poussière. Les causes des 

particules peuvent être frottement d'huile coulante, usage et usure de roulement ou décharges 

partielles ou effet de couronne, ou elles peuvent provenir des impuretés chimiques comme l'eau, ou les 

oxydes [72]. 
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Avantages de l'analyse de l'huile : 

Analyse de l'huile est l'approche la plus rentable disponible pour prévenir les pannes de machines et de 

réduire les coûts de lubrification et de maintenance, nous permettant de: 

• Maximiser la vie d'huile en remplaçant seulement les lubrifiants si nécessaire 

• Prévenir les pannes par l'identification précoce des composants détériorant de la machine 

• Programmer les arrêts planifiés pour l'entretien des machines 

• Réduire les dépenses de lubrification et d'entretien 

• Réduire l'impact environnemental en réduisant les huiles usagées 

• Gérer leurs programmes de lubrification des machines de manière efficace 

I.4.11 Analyse du gaz 

La dégradation de l'isolation électrique dans un moteur produit le gaz d'oxyde de carbone qui passe dans 

le circuit d'air de refroidissement et peut être détecté par une technique infrarouge d'absorption (IR) 

[82]. 

Les impulsions de haute fréquence de la MLI produisent des crêtes excessives de tension menant à la 

panne d'isolation au démarrage du moteur. Elle se produit en raison des champs électrostatiques 

entourant les conducteurs polarisés contrairement qui commencent à dépouiller des électrons de 

l'entourage de l’entrefer, laissant les molécules avec une charge électrique positive (ionisation) 

produisant l'ozone qui est combinées avec de l'azote de l'air pour produire les formes de protoxydes 

d'azote. Elles attaquent corrosivement l'isolation causant l'envenimement et certaine rupture. Les 

techniques de reniflement de l'ozone sont employées pour la détection de l’ozone [82]. 

L'analyse de gaz a montré d’être une méthode utile pour les grands moteurs. L'air de refroidissement est 

analysé le contenu possible de gaz d'oxyde de carbone de la dégradation de l'isolation électrique, et de 

cette façon on peut détecter la surchauffe des enroulements [72]. 

I.4.12 Test de surtension 

C’est une méthode bien connue pour le diagnostic des défauts d'enroulement. Dans le test de 

comparaison de surtension, deux hautes tensions identiques, des impulsions à haute fréquence sont 

simultanément imposées sur deux phases de l'enroulement du moteur, alors que la troisième phase est 

mise à la terre. Les impulsions reflétées sont comparées sur un oscilloscope. Les essais de surtension 

indiquent les défauts d'isolation entre les enroulements, les bobines et groupes de bobines, tandis que la 

majorité des autres méthodes d'essai d'isolation juste mesure la condition d'isolation contre la terre ou 

entre les phases [72]. L'essai de surtension impulsion-impulsion est une méthode prédictive de champ à  
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montrer que la faiblesse d'isolation tour-tour avant que le court-circuit tour-tour se produit. Un dispositif 

électronique et portatif « Surge Tester » est utilisé pour localiser les défauts d'isolation et la dissymétrie 

d’enroulement [82]. 

  

(a)           (b) 

Figure. I.15 : Schéma du test de surtension en ligne, (a) Test de surtension, (b) Circuit équivalent d’une  

phase [92]. 

I.4.13 Analyse de circuit du moteur 

L'analyse de circuit du moteur MCA (Motor Circuit Analysis) en utilisant quelques techniques : telles que 

le test de la résistance pour les connexions ouvertes ou pauvres, le test de l’impédance et l’inductance 

pour évaluer l’état d'enroulement dans les moteurs électriques et l'équilibre de phase dans toutes autres 

applications, le test de l’angle de phase et la réponse courant/fréquence pour détecter les courts-circuits 

d’enroulement, et le test de la résistance d'isolement pour détecter les courts-circuits entre 

l’enroulement et la terre. Cette méthode a été utilisée avec réussite depuis 1985 pour la détection des 

défauts de bobinage (courts-circuits, déséquilibres résistifs et isolation mise à la terre), ainsi les défauts 

de câble et les défauts du rotor. Elle a également été trouvé capable de tendre et d’estimer les échecs 

d'enroulement avec un niveau élevé d'exactitude [93]. 

En mesurant les propriétés électromagnétiques du moteur électrique comme circuit électrique, l'analyse 

de circuit du moteur (MCA) détermine les variations dans le moteur et identifie les défauts. Dans 

l’analyse de circuit du moteur, une basse quantité d'énergie avec des réponses amplifiées est appliquée. 

Les réponses aident en évaluant l'état des enroulements et du rotor par des lectures comparatives [82]. 

I.4.14 Surveillance visuelle 

L'inspection visuelle est souvent négligée comme un outil efficace de maintenance préventive 

aujourd'hui. Bien que ce s'appelle l'inspection visuelle, elle est réalisée en utilisant tous les sens humains 

tels que la vue, l'ouïe, l'odorat et la touche. Elle ne nécessite généralement pas l'utilisation 
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d'équipements de test onéreux. Mais, l'inspection visuelle est une compétence importante de la 

maintenance pour identifier l'état des équipements et des procédés.  

Signifie l'inspection avec l'œil nu ou les caméras de télévision à circuit fermé, ou par la cassette de film 

ou vidéo, pour enregistrer les tendances [72]. Une inspection visuelle est destinée à observer et 

enregistrer les anomalies sur l'état physique du moteur dans un état désexcité. Un moteur qui semble 

sale ou rouillé indique qu'il a été utilisé dans un environnement rude et peut-être plus de problèmes que 

d'habitude. Cette inspection doit inclure l'essai "d'odeur". Y a-t-il une odeur brûlée provenant des 

enroulements du moteur? L'odeur brûlée vient du vernis d'isolation des enroulements du moteur. Si oui, 

cela suggère un problème de surchauffe. Les dommages d'enroulement du moteur sont possibles dans 

ces conditions ainsi les essais d'enroulement devraient être effectués [93]. 

I.5 Conclusion 

Une TÉ est un système complexe composé de nombreux composants et sous-systèmes. Ce chapitre a 

examiné les modes de défaillance communs des principaux composants et sous-systèmes des TÉs et a 

fourni une brève revue des techniques de la SEDD pour ces composants et sous-systèmes. Les problèmes 

de la SEDD pour les TÉs en mer ont été discutés spécifiquement. 

Sur la base de l'information de diagnostic et pronostique, les stratégies de fonctionnement & de 

maintenance basées sur les conditions appropriées peuvent être développées pour les TÉs. Par exemple, 

si un défaut dans une TÉ est diagnostiqué à un stade précoce, l'action appropriée de contrôle tolérant du 

défaut peut être prise pour minimiser l'impact du défaut sur le fonctionnement de la TÉ. En outre, si le 

développement d'un défaut invisible dans une défaillance est prédit via un pronostic, la stratégie de 

maintenance prédictive appropriée peut être déterminée de manière optimale en fonction du risque et 

de la théorie de décision bayésienne pré-postérieure pour minimiser le coût de maintenance et les 

temps d'arrêt de la TÉ. En outre, la maintenance centrée sur la fiabilité est préférable dans l'industrie 

éolienne. Une telle maintenance repose sur le concept de maintenance basée sur l'état (condition-based 

maintenance) CBM, mais est renforcée par une analyse de fiabilité, et communément appelée CBM plus 

(CBM +). À l'heure actuelle, la recherche sur CBM + a principalement porté sur les véhicules aériens, les 

véhicules terrestres et les navires dans les systèmes militaires. Pour cette raison, il est préférable 

d’améliorer des technologies CBM + pour que l'industrie éolienne explore et exploite les avantages de la 

SEDD et du pronostic. 
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CHAPITRE II 

ANALYSE ET TRAITEMENT DES SIGNAUX POUR LE 

DIAGNOSTIC  
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II.1 Introduction 

Dans ce chapitre, nous allons exposer les différentes techniques d’analyse et de traitement des signaux 

électriques et mécaniques détectés des systèmes de conversion d’énergie éolienne, puis après nous 

allons citer brièvement des techniques basées sur des systèmes modernes d'intelligence artificielle pour 

le diagnostic des défauts. 

II.2. Techniques de traitement des signaux pour le diagnostic 

II.2.1.  Analyse temporelle 

L’analyse temporelle est un outil puissant pour les machines asynchrones triphasées à cage d'écureuil 

dans un état défectueux. Même dans le cas des signaux non stationnaires, ces méthodes peuvent être 

utiles, car ils disposent d'un faible coût de calcul et par conséquent exigent une période de réduction du 

temps d'acquisition. 

On peut détecter les défauts des machines asynchrones en analysant le courant transitoire de 

démarrage. Ceci permet la détection des défauts dans une condition sans charge où la seule information 

mesurable utile existe est le grand courant transitoire de démarrage du moteur. Dans [95], l'oscillation 

de l’énergie électrique dans le domaine de temps devient tracée dans une forme d'onde discrète dans un 

domaine angulaire. Les techniques de groupement des données sont employées pour extraire un modèle 

ramené à une moyenne qui sert d'indicateur mécanique de déséquilibre. La méthode maximum de 

covariance est une autre technique qui est basée sur le calcul de la covariance entre le signal et les 

tonalités de référence dans le domaine de temps. 

Elle donne de bons résultats dans le suivi des fréquences du signal. Quand une bande de fréquence large 

et une résolution de fréquence sont priées de bien, il faut un long temps de calcul [96]. Cette dernière 

est une technique dans le domaine temporel qui peut suivre la fréquence fondamentale et le glissement 

de la machine, puis de calculer un indice de diagnostic sans aucune analyse de spectre. 

Les fonctions du domaine temporel sont extraites du signal à travers les paramètres statistiques. Les 

paramètres statistiques suivants du domaine temporel sont généralement utilisés pour détecter les 

défauts aux entrainements électriques [97,98]: 

� La valeur de crête (Peak Value) : 

      
 

)max( iv xP =    
                                        (II.1)

 

� La valeur efficace (Root Mean Square) : 
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� Le facteur de crête  (Crest factor) : 
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� Le facteur de Kurtosis : 
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� Le facteur de dissymétrie (Skewness) : 
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� Le facteur de clairance (Clearance factor) :    
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� Le facteur d'impulsion (Impulse factor) :   
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� Le facteur de forme (shape factor) : 
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� La déviation standard (standard deviation) : 
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Où ix  est l'amplitude au point d'échantillonnage i=1,2,...,N et N est le nombre total des échantillons. 

� La valeur négative log-vraisemblance de Wei bull a été utilisée récemment pour l'extraction des 

signaux vibratoires. La valeur négative log-vraisemblance de Wei bull WNL (Wei bull negative log-

likelihood value) et La valeur négative log-vraisemblance  normale NNL (normal negative log-

likelihood value) des signaux vibratoires du domaine temporel sont utilisés comme dispositifs 
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d'entrée ainsi que les autres caractéristiques définies ci-dessus dans la présente étude. La fonction 

négative de log-vraisemblance est définie comme [97,98]: 

[ ]∑
=

−=Λ−
N

i
ixf

1
21 ),;(log θθ                                       (II.10) 

Où ),;( 21 θθixf est la PDF (fonction de densité de probabilité).  

Ainsi que les fonctions de densité de probabilité de la valeur négative log-vraisemblance de Wei bull et 

La valeur négative log-vraisemblance  normale sont calculées comme suit [97,98]: 

( )[ ]βββ αβααβ /exp),;(,
1

iii xxxfpdfWeibull −=⋅ −−           (II.11) 

Où β  et α  sont les paramètres de forme et d’échelle respectivement. 

[ ]22 2/)(exp
2

1
),;(, σµ

πσ
σµ −−=⋅ ii xxfpdfNormal              (II.12) 

Où µ  et σ  sont la moyenne et la déviation standard respectivement. 

� L'entropie E est généralement connue comme une mesure de l'incertitude d'un processus. Pour un 

ensemble d'événements ayant une PDF de { ix , i=1,2,..., N} l'entropie de Shannon est définie 

comme [90,91]: 
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Où iP sont les probabilités calculées à partir de la distribution ix . 

� Histogramme borne supérieure :  
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� Histogramme borne inférieure :  
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II.2.2.  Analyse fréquentielle 

L'analyse fréquentielle basée sur la transformée de Fourier est la méthode la plus commune de 

traitement des signaux employée pour la surveillance d’état en ligne.  C'est parce que beaucoup de 

défauts mécaniques et électriques produisent les signaux dont les fréquences peuvent être déterminées 

de la connaissance des paramètres du moteur tels que le nombre de pôles. Ces signaux de défaut 

apparaissent dans une série de signaux comprenant la vibration, le courant, et le flux. L'analyse de 

fréquence peut fournir ainsi des informations au sujet d'un certain nombre de défauts, bien que 
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quelques défauts produisent les fréquences semblables de défaut et ainsi exigent d'autres informations 

pour les différencier. Elle permet également la détection des signaux de bas niveau en présence de 

grands signaux de « bruit » à d'autres fréquences. 

L'utilisation de l'analyse de fréquence des signaux de la vibration et du courant a été fortement 

recherchée pour détecter les défauts de roulement, stator, rotor, et d'excentricité. La Figure suivante 

montre le résultat d’un spectromètre analysant le courant d’une machine asynchrone avec un grand 

nombre de barres cassées montrant les bandes latérales caractéristiques de barres cassées autour de la 

crête 50 Hz [71]. 

L'analyse de fréquence a été également appliquée aux quantités telles que la puissance instantanée et le 

couple instantané qui peuvent être calculés des signaux de la tension et du courant mesurées. 

II.2.2.1 Techniques d’estimation spectrale 

Le but de l'estimation spectrale est de décrire la distribution (plus de fréquence) de la puissance 

contenue dans un signal, basée sur un ensemble fini de données. L’estimation des spectres de puissance 

est utile dans de nombreuses applications, notamment pour la détection de signaux noyés dans le bruit à 

large bande. 

Les techniques d'estimation spectrale et particulièrement l’estimation de la densité spectrale de 

puissance PSD (Power Spectral Density) sont largement adoptées dans le diagnostic des machines. Cette 

estimation est basée sur N échantillons du signal étudié prélevés à des intervalles de temps égaux 

donnés comme{ }]1[],...2[],1[],0[ −nxxxx . A partir de ces échantillons, la PSD à des fréquences 

discrètes, appelé )( kfP , est estimée. 

Les différentes méthodes d'estimation spectrale disponible sont classées comme suit: 

• Méthodes non paramétriques 

• Méthodes paramétriques 

• Méthodes de sous-espace 

A. Méthodes non paramétriques 

Ces méthodes ne prennent pas une forme fonctionnelle particulière du modèle de signal, mais 

permettent à la forme de l'estimateur d'être entièrement déterminé par les données, c'est à dire, la 

densité spectrale de puissance (PSD) est estimée directement à partir du signal lui-même. Ces méthodes 

sont basées sur la transformée de Fourier discrète (DFT) de chaque segment du signal ou de sa séquence 

d'autocorrélation. Moyenne périodogramme est la méthode la plus simple dans cette catégorie. Une 
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version améliorée du périodogramme est la méthode de Welch (Welch, 1967). Une technique plus 

moderne non paramétrique est la méthode multi-conique (MTM) [99, 100]. 

1) Périodogramme 

Le périodogramme est un estimateur du spectre de puissance, introduit par Schuster (1898) dans ses 

efforts pour rechercher des périodicités cachées dans les données des taches solaires. Le 

périodogramme est une méthode basée sur la FFT de la séquence d'autocorrélation des données 

observées. La PSD en fonction des données observées peut être donnée comme suit [99, 100]: 
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 (II.16) 

Le problème majeur avec l'aide d'un périodogramme ou un périodogramme modifié réside dans sa 

variance, ce qui indique que la variance ne tend pas vers zéro lorsque ∞→N . En termes statistiques, le 

périodogramme n'est pas un estimateur convergent de la PSD. Néanmoins, le périodogramme peut être 

un outil utile pour l'estimation spectrale dans les cas où le rapport signal-sur-bruit (SNR) est élevé, et 

surtout si l'enregistrement des données est long. 

Généralement, le terme périodogramme est utilisé lorsque la fonction de fenêtre est une fenêtre 

rectangulaire. Alors que le terme périodogramme modifié est utilisé pour les fenêtres non rectangulaires 

comme la fenêtre de Hamming, la fenêtre Hanning, etc. [99, 100]. 

2) Welch (périodogramme modifié) 

La méthode de Welch est aussi une méthode non paramétrique basée sur certaines modifications du 

périodogramme visant à surmonter certains des inconvénients connus. Les données sont divisées en 

plusieurs segments et le périodogramme est obtenu en moyenne le périodogramme individuelle de 

chaque segment de données. Les segments peuvent se chevaucher et avant que la PSD est déterminé les 

données sont fenêtrées. Le périodogramme pour l'un des K  segments de données de longueur L  est 

donnée par [99, 100]: 
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)( fPM est le périodogramme modifié des données car les échantillons ][nx  sont pondérés par une 

fenêtre ][nw . L'estimation du spectre Welch est alors donnée par: 
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Pour le même nombre de segments, le chevauchement permet les segments de données plus longues. Il 

peut être observé que l'augmentation du nombre de segments réduit la variance de l'estimateur. Ceci 

est, cependant, obtenu au cout d'une réduction de la résolution en fréquence. 

3) Multitaper 

Thomson a présenté l'approche multitaper pour l'estimation spectrale de puissance dans son Papier du 

séminaire 1982 (Thompson, 1982), basée sur l’ensemble orthogonal des cônes (Slepian, 1978). 

L'utilisation des cônes de Slepian est optimale en ce sens que la concentration spectrale du lobe principal 

est maximum. Ceci assure une petite fuite spectrale. Au lieu d'utiliser les filtres passe-bande qui sont 

essentiellement fenêtrés rectangulaires (comme dans la méthode du périodogramme), la méthode MTM 

utilise un banc des filtres passe-bande optimaux pour calculer l'estimation. Ces filtres FIR optimaux sont 

dérivées d'un ensemble de séquences dites séquences sphéroïdales aplaties discrètes. En outre, la 

méthode MTM fournit un paramètre temps-bande passante avec lequel équilibrer la variance et la 

résolution. Pour chaque ensemble de données, il y a généralement une valeur pour ce paramètre temps-

bande passante qui permet un compromis optimal entre le biais et la variance [99, 100]. 

B. Méthodes paramétriques 

Les méthodes paramétriques sont ceux dans lesquels la PSD est estimée à partir d'un signal qui est 

supposée la sortie d'un système linéaire entraîné par un bruit blanc. Cette catégorie inclut la méthode de 

Yule-Walker autorégressif (AR), la méthode de Covariance, la méthode de Covariance modifiée, et la 

méthode de Burg. Ces méthodes estiment la PSD par première estimation des paramètres (coefficients) 

du système linéaire qui hypothétiquement génère le signal. Ils ont tendance à produire de meilleurs 

résultats que les méthodes non paramétriques classiques lorsque la longueur des données du signal 

disponible est relativement courte [99, 100]. 

1) Yule–Walker 

Il est supposé que les données { })1(),...2(),1(),0( −Nxxxx  sont observées. Dans le procédé de Yule-

Walker, ou la méthode d'autocorrélation comme il est parfois appelé, les paramètres AR sont estimés en 

minimisant une estimation de puissance d'erreur de prédiction [99, 100]. 

Variance ∑ ∑
∞

−∞= =

−+==
n

p

k
p knxkanx

N

2

1

)()()(
1ρ                       (II.19) 

Les échantillons de )(nx  processus qui ne sont pas observées (par exemple, ceux qui n'ont pas dans 

l’intervalle 10 −≤≤ Nn ) sont égaux à zéro dans l'équation. (II.19). La puissance d'erreur de prédiction 
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estimée est minimisée par la différenciation Eq. (II.19) en ce qui concerne les parties réelles et 

imaginaires de )(kap . Cela peut être fait en utilisant le gradient complexe pour résoudre : 
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Avec : pl ,....,2,1=  

Cet ensemble d'équations en termes d'estimations de fonction d'autocorrélation devient: 

0=+ aRr pp                                                   (II.21) 
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A partir de l'équation. (II.21) les estimations des paramètres AR sont trouvées comme: 

pp rRa 1−−=                                                           (II.23) 

L'estimation de la variance du bruit blanc 
2σ  est calculée comme suit: 
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D'après les estimations des paramètres autorégressifs, la PSD est donnée par: 
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2) Burg 

La méthode de Burg appartient à la classe des méthodes paramétriques et elle est basée sur un modèle 

autorégressif (AR) pour l'estimation de la PSD. Le système sous-jacent est décrit par l'équation de 

différence suivante [99, 100]: 
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(II.26) 

Où ][nx est la sortie observée du système, ][ne  est les données d'entrée non observées et ka sont leurs 

coefficients. L'entrée ][ne est considérée comme un processus de bruit blanc de moyenne zéro avec une 

variance inconnue 2σ , et p est l'ordre du système. Ce modèle est communément appelé AR(p). 
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pa  sont déterminés en minimisant les erreurs de prédiction vers l'avant et vers l'arrière dans le sens des 

moindres carrés. L'estimation PSD est obtenue à partir de l'équation suivante: 

2

1

21

)(

∑
=

−+

=
p

k

fkj
p

p
B

ea

E
fP

π

                                        (II.27) 

Où pE est l’erreur totale des moindres carrés d’ordre p . Les avantages essentiels de cette technique 

peuvent être résumé comme suit : sa résolution à haute fréquence, le modèle AR est toujours stable, et 

le calcul est très efficace [99, 100]. 

3) Covariance 

La seule différence entre la méthode de covariance et la méthode de Yule-Walker est la gamme de 

sommation dans l'estimation de puissance d'erreur de prédiction. Dans la méthode de covariance tous 

les points de données nécessaires pour calculer l'estimation de puissance d'erreur de prédiction. Pas de 

remise à zéro des données est nécessaire. Le paramètre AR estime que la solution des équations peut 

s'écrire [99, 100]: 
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Où : 
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A partir de l'équation. (II.29), les estimations des paramètres AR sont trouvées comme: 

pp cCa 1−−=                                                        (II.30) 

La variance du bruit blanc est estimée comme suit: 
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D'après les estimations des paramètres AR, l’estimation PSD est formée comme suit: 
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4) Covariance modifiée 

Pour calculer l'estimateur, supposons que nous avons les données x(n), n=0,1,…, N-1, et considérons les 

estimations de prédiction linéaire avant et arrière d'ordre p, comme [101]: 

∑
=

−−=
p

k
p knxkanx

1

)()()(ˆ

                                         (II.33) 

∑
=

−+−=−
p

k
p mknxkapnx

1

* )()()(ˆ

                                      (II.34)

 

Et les erreurs avant et arrière correspondantes )(nf p  et )(ngp  par )(ˆ)()( nxnxnf p −=  

et )(ˆ)()( pnxpnxngp −−−= , La moindre erreur quadratique est : 
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Pour trouver les coefficients de prédiction qui minimisent pε , la dérivée de pε  par rapport à )(* lap  égale 

à zéro pour pl ,...,2,1=  d'où : 
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(II.36) 

En substituant l'équation (II.33) à (II.35) dans l'équation (II.36) et en simplifiant, nous trouvons que 

l'équation normale pour la méthode de Covariance modifiée est donnée par [101]: 
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Où ∑
−

=

−−=
1

* )()(),(
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pn
x lnxknxklc  est connu sous le nom coefficients d'autocorrélation, qui ne dépend 

que de la valeur absolue de la différence entre l  et k , c'est à dire )(),( klcklc xx −= . Cependant, la 

matrice d'autocorrélation n'est pas Toeplitz, mais elle est symétrique [101]. 

C. Méthodes de haute résolution 

Les méthodes de sous-espace, également connu sous le nom les méthodes à haute résolution ou les 

méthodes de super-résolution, génèrent des estimations de composantes de fréquence pour un signal 

basé sur une analyse propre ou une décomposition propre de la matrice de corrélation. Comme 

exemples : la technique de classification des signaux multiples (MUSIC) ou la méthode de vecteur propre 
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(EV). Ces méthodes sont les mieux adaptés pour les spectres de raies (qui sont les spectres de signaux 

sinusoïdaux), et efficaces dans la détection des sinusoïdes enterrés dans le bruit, surtout quand le SNR 

est faible [99, 100]. 

1) MUSIC 

La méthode MUSIC (classification des signaux multiples) appartient à la classe des méthodes de 

décomposition propre pour laquelle les données observées peuvent être représentés par des sinusoïdes 

complexes p  dans un bruit blanc, comme suit: 

][][
1

2 neeAnx
p

i

nfj
i

i +−= ∑
=

π                                 (II.38) 

Avec : 
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ii eAA φ=                                                 (II.39) 

Dans l’équation (II.38), iA  est l'amplitude de la 
èmei sinusoïde complexe, if  est la fréquence, et iφ  sa 

phase aléatoire. ][ne  est le bruit blanc de moyenne nulle à l’entrée ][nx . Cette méthode utilise la 

décomposition en vecteurs propres du signal d'entrée pour obtenir deux sous-espaces orthogonaux. Les 

plus grandes valeurs propres p  couvrent le sous-espace du signal avec la dimension p . Les valeurs 

propres restantes s'étendent sur le sous-espace de bruit avec la dimension )( pM − . M  est la 

dimension de la matrice d'autocorrélation estimée. À partir de la condition d'orthogonalité des deux 

sous-espaces, le pseudo spectre peut être obtenu en utilisant l'estimateur de fréquence suivant: 
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Où kv  sont les vecteurs propres de bruit et )( fs  est le vecteur du signal donné par: 

[ ])1(242 ...1)( −= Nfjfjfj eeefs πππ                            (II.41) 

Il faut noter que le pseudo spectre n'est pas un estimateur vrai de la PSD. Il est utilisé pour localiser les 

fréquences contenues dans le signal, comme des pics aigus apparaissent pour iff = . Après la 

détermination des p fréquences, les vraies estimations de la densité de puissance pour les p sinusoïdes 

peuvent être effectuées en utilisant la matrice d'autocorrélation ou toute autre méthode appropriée [99, 

100]. 
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II.2.3 Analyse de temps-fréquence 

La première forme de la représentation d’une fonction en utilisant les fonctions de base orthogonales 

est sans aucun doute la série de Fourier des signaux continus et périodiques. Cependant, l’un des 

inconvénients majeurs est que, l'amplitude de Fourier fournit seulement le contenu spectral d’aucune 

indication sur la localisation temporelle des composantes spectrales. Par conséquent, l'analyse des 

signaux non-stationnaires, dont le contenu spectral change avec le temps, nécessite une représentation 

temps-fréquence (TFR), plutôt qu’une représentation de fréquence simple [102]. 

L’analyse de Temps-fréquence comprend la représentation à trois échelles: l'amplitude, la fréquence, et 

le temps d'un signal, qui est intrinsèquement adaptée pour indiquer les événements transitoires dans le 

signal. 

Cette partie explique l'objectif de base de l'analyse temps-fréquence en expliquant la transformée de 

Fourier à court terme (Short-Time Fourier Transform) STFT, la transformée en ondelette continue 

(Continuous Wavelet Transform) CWT, la transformée de Hilbert-Huang HHT (Hilbert-Huang Transform), 

Wigner-Ville et autres distributions quadratiques WVD (Wigner-Ville Distribution). 

II.2.3.1 Transformée de Fourier à Court Terme 

La STFT est basée sur l'hypothèse que le signal est quasi-stationnaire durant un court intervalle de 

temps. Elle est composée de deux étapes: d'abord, le signal est divisé en segments de temps et puis, le 

spectre de chaque segment est obtenu par la transformée de Fourier. Cette procédure, appelée la STFT, 

conduit à une représentation 3D qui affiche le contenu fréquentiel sur le temps [103]. 

Mathématiquement, La STFT peut être exprimée par : 
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Où )(th est une fenêtre temporelle centrée en 0=t  qui est utilisé pour extraire les segments de temps. 

La STFT est une transformée linéaire soit ),(),(),( ftSftSftS yxyx +=+ . Pour obtenir une 

représentation admissible, )(th doit avoir l’énergie unité : 
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Un choix classique pour )(th  est une fenêtre rectangulaire, Hanning, Hamming, ou gaussienne. La 

longueur de la fenêtre )(th  détermine la résolution temporelle et fréquentielle de la représentation. 

Cette résolution est maintenue constante sur le plan temps-fréquence. Une fenêtre courte conduit à une 
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représentation qui est bien dans le temps, mais grossier dans le domaine fréquentiel. A l'inverse, une 

fenêtre longue conduit à une représentation qui est grossier dans le temps, mais bien dans le domaine 

fréquentiel [103]. 

II.2.3.2 Transformée en Ondelette Continue 

La transformée en ondelette continue (CWT) est obtenue en décomposant le signal en versions décalée 

et mise à l'échelle d'une ondelette mère [103]. 

Mathématiquement, la transformée en ondelette continue peut être exprimée comme : 
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Où a  est l'ampleur et )(tw  est l'ondelette mère. La CWT est une transformation linéaire  

soit ),(),(),( ftTftTftT yxyx +=+ . Pour obtenir une représentation admissible, )(tw  doit avoir de moyenne 

nulle soit : 
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Un choix classique pour )(tw  est les ondelettes de Daubechies ou de Mexicain-Hat, Morlet. 

Rigoureusement parlant, la CWT conduit à un graphique temps-échelle, car elle affiche la variation 

temporelle du signal à différentes échelles. Cependant, il existe un lien direct entre l'échelle et la 

fréquence. En effet, si la fréquence centrale de l'ondelette mère )(tw est 0f , l'échelle a  correspond à la 

fréquence aff /0= . Par opposition à la STFT, la CWT est une technique multi-résolution qui favorise la 

résolution temporelle aux hautes fréquences et la résolution fréquentielle aux basses fréquences [103]. 

II.2.3.3 Transformée de Hilbert-Huang 

C’est une méthode non linéaire qui extrait le teneur temps-fréquence d'un signal non stationnaire. Cette 

technique est composée de 2 étapes: i) d'abord, le signal est décomposé en une somme de sinusoïdes 

d'amplitude et modulation de fréquence en utilisant une décomposition en modes empiriques, puis ii) 

l'amplitude et la fréquence instantanées sont extraites en utilisant une technique de démodulation. 

Enfin la représentation temps-fréquence est obtenue par l'affichage de l'évolution temporelle de 

l'amplitude instantanée et de la fréquence pour chaque onde sinusoïdale [103]. 

1) La décomposition en modes empiriques (Empirical Mode Decomposition) EMD  a été 

initialement proposée par Huang. Contrairement aux techniques précédentes, l'EMD est 



CHAPITRE II: Analyse et Traitement des Signaux pour le Diagnostic 

 45

essentiellement défini par un algorithme et n'admet pas une définition analytique. L'algorithme 

peut être divisé en : 

• Identification de tous les extrema de )(tx  

• L'interpolation entre un minimum (resp. maximum) de se retrouver avec une 

enveloppe )(min te  (resp. )(max te ). 

• calcul de la moyenne: 
2

)()(
)( maxmin tete

tm
+=  

• l'extraction du détail: )()()( tmtxtd −=  

• l’itération sur la résiduelle )(tm . 

Dans la pratique, cet algorithme doit être affinée par un processus de déplacement jusqu'à )(td peut être 

considérée comme moyenne nulle. Après cette procédure, le détail )(td  correspond à une onde 

sinusoïdale modulée d’amplitude et de fréquence (AM/FM) appelée Fonction de Mode Intrinsèque 

(IMF). En itérant l'algorithme sur la résiduelle )(tm , l’EMD extrait plusieurs IMF jusqu'à ce qu'un critère 

d'arrêt soit atteint [103]. 

2) l'extraction d'amplitude et de fréquence instantanées: l'amplitude et la fréquence instantanées 

de chaque onde sinusoïdale peut être extraite en utilisant une technique de démodulation. Pour 

atteindre cet objectif, une technique populaire est basée sur la transformée de Hilbert. Notons 

)(txk  est la èmek  fonction de mode intrinsèque, le signal analytique de )(txk , est noté )(tzk , 

défini comme : 

[ ])()()( txjHtxtz kkk +=                                   (II.46) 

Où [ ].H  désigne la transformée de Hilbert. L'amplitude et la fréquence instantanées peuvent être 

extraites du signal analytique comme suit : 

)()( tzta kk =                                                           (II.47) 

[ ]
dt

tzd
tf k

k
)(arg

2

1
)(

π
=                                      (II.48) 

Où  |.| et [ ].ar  et désignent respectivement le module et l'argument d'un nombre complexe. Enfin, la 

représentation temps-fréquence est obtenue par l'affichage de l'évolution de )(tak  et )(tfk  pour 

chaque fonction de mode intrinsèque dans le plan temps-fréquence [103]. 
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II.2.3.4 Wigner-Ville et autres distributions quadratiques 

Contrairement aux techniques précédentes, qui mettent l'accent sur la décomposition du signal lui-

même, la distribution de Wigner-Ville (WVD) met l'accent sur la décomposition de l'énergie du signal 

dans le plan temps-fréquence [103]. 

Mathématiquement, la WVD peut être exprimée comme : 

τττ τπ detxtxftW fj
xx

2*
, )

2
()

2
(),( −

∞

∞−

−+= ∫                                            (II.49) 

La résolution temps-fréquence de WVD n'est pas contrainte par l'inégalité de Heisenberg Gabor. 

Cependant, la WVD est non linéaire car ),(),(),( ,,)(),( ftWftWftW yyxxyxyx +≠++ . Cette non-linéarité 

est responsable de l'introduction de termes d'interférence. Ces termes d'interférence peuvent rendre la 

représentation temps-fréquence difficiles à interpréter. Pour réduire les termes d'interférence, le signal 

analytique de )(tx  est généralement utilisé à la place du signal lui-même. Par ailleurs, plusieurs auteurs 

ont proposé des extensions de la WVD pour réduire les interférences au détriment de la résolution 

réduite. Ces extensions ont été unifiées par la classe de Cohen des distributions temps-fréquence. Cette 

classe est donnée par : 

∫∫∫ −− −+=
3

2*)(2
, )

2
()

2
(),(),(

R

fjtsj
xx dsddesxsxeftC τξτττξφ τππξφ               (II.50) 

Où ),( τξφ est le noyau de la distribution. La classe de Cohen comprend de nombreuses distributions 

temps-fréquence couramment utilisées telles que le pseudo Wigner-Ville, les distributions Choi-Williams 

et Zhao-Atlas-Marks [103]. 

II.3 Diverses Méthodes d'Intelligence Artificielle 

Récemment les méthodes d'intelligence artificielle sont préférées au-dessus des relais protectifs 

traditionnels pour le diagnostic de défauts pour gérer l’acquisition et le traitement de données afin 

d'augmenter l'efficacité du diagnostic [104].  Les étapes principales d'une procédure de diagnostic basée 

sur IA sont : extraction de signature, identification de défaut, et évaluation de sévérité de défaut [105]. 

Les défauts d'une machine asynchrone alimentée par des tensions sinusoïdales sont liés au contenu 

harmonique du courant statorique, c'est à dire chaque défaut est associé à la présence de certaines 

composantes harmoniques. 

Il existe de nombreux types de techniques basées sur l'intelligence artificielle. Certaines de ces 

techniques : les systèmes experts, les systèmes de la logique floue, les réseaux de neurones artificiels, les 

algorithmes génétiques, les machines à vecteurs de support. En outre, ces techniques offrent de 
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meilleures performances et elles sont faciles à étendre, modifier et à combiner. Elles peuvent également 

être adaptées par l'incorporation de nouvelle donnée ou information. 

II.3.1 Système expert (Expert System) 

L’auteur [105] présente une définition composite de nombreuses tentatives pour définir les systèmes 

experts dans la littérature et la définition reflète des éléments que de nombreux auteurs estimaient à 

l'époque. Cette définition est la suivante [106]: 

Les systèmes experts utilisent l'expertise humaine (le résultat de la pratique délibéré sur les tâches 

standards depuis de nombreuses années) pour répondre aux questions, poser des questions, résoudre 

des problèmes, et aider à résoudre les problèmes humains. Ils le font en utilisant des inférences 

similaires à celles d'un expert humain ferait pour produire une réponse sonore justifiée dans une brève 

période de temps. Lorsqu'on les interroge, ils devraient être en mesure de produire les règles et les 

procédures qui montrent comment ils sont arrivés à la solution.  

Un système expert contient principalement d'une base de connaissances, et un mécanisme d'inférence. 

La base inclut des connaissances du domaine, ce qui peut être exprimée comme une combinaison des 

règles «si-alors», des déclarations factuelles, des objets, des procédures et des cas, tandis que le 

mécanisme d'inférence manipule les connaissances stockées pour produire des solutions [107]. 

Le système peut déterminer une situation de défaut pour faire l'extraction des signaux et l'identification 

des défauts de l'information combinée dérivée du comportement des différentes composantes 

harmoniques et des conditions de fonctionnement de la machine [108]. Une inaptitude de l'ordinaire 

fondé sur les règles d’un système expert est qu'ils ne peuvent pas gérer cette nouvelle situation 

découverte de manière explicite dans leurs bases de connaissances. Ce système ne peut donner aucunes 

conclusions dans ces situations [107]. 

II.3.2 Système de logique floue  

Le système de logique floue est basé sur un ensemble de règles. Un avantage de FLS, c'est que les règles 

permettent l'entrée d'être floue, c'est à dire plus comme le moyen naturel que la connaissance humaine 

expresse. Contrairement aux réseaux neuronaux artificiels, ils donnent une description physique très 

claire de la façon dont l’approximation de la fonction est exécutée (puisque les règles montrent 

clairement le mécanisme d’approximation de la fonction). Procédures de raisonnement, la règle 

compositionnelle de l'inférence, permet une conclusion à tirer par extrapolation ou interpolation à partir 

des informations qualitatives enregistrées dans la base de connaissances. Le modèle approche floue est 
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un problème complexe employant un type SI-ALORS des règles expertes et des variables linguistiques 

pour saisir directement les aspects qualitatifs du processus de raisonnement humain impliqué [107]. 

Un système flou est basé sur les trois étapes classiques qui sont: l'étape de fuzzification, le moteur 

d'inférence, et l'étape de defuzzication. Les entrées du système expert flou sont les variables 

commandées. Toutes les entrées peuvent être délimitées et normalisées. Chaque variable d'entrée est 

décrite par des fonctions d'appartenance : Petite, Moyenne, et Grande (Small, Medium, and High) qui 

peuvent être triangulaire ou prennent autres formes de fonction. Classiquement, le moteur d'inférence 

est basé sur la méthode Max-Min. Les fonctions d'appartenance de sortie sont décrites par des fonctions 

de Dirac (Faux, Vrai). L'évaluation du centre (center) de gravité est donc plus facile à calculer que 

d'utiliser les fonctions triangulaires ou d'autres formes [107]. 

Le moteur d'inférence est basé sur les fonctions ET (AND) et OU (OR) qui sont décrites comme suit [107]: 

• Pour la fonction ET appliquée aux deux entrées A et B, la sortie est évaluée comme étant 

),min( BA µµ ; 

• Pour la fonction OU appliquée aux deux entrées A et B, la sortie est évaluée comme étant 

),max( BA µµ ; 

Les auteurs [108] ont présenté une longue liste de références, indiquant quelques applications des 

systèmes flous et flous adaptatives pour le diagnostic de défaut du moteur [109]: 

• Evaluation des performances en utilisant des variables linguistiques; 

• Prévoir un fonctionnement anormal et la localisation de l'élément défectueux; 

• Utilisation de l'expertise humaine réfléchie vers les règles floues SI-ALORS; 

• Modélisation du système, cartographie non linéaire, et optimisation de diagnostic 

• Classification de défaut et pronostic. 

II.3.3 Réseau de neurone Artificiel  

Un réseau de neurone artificiel est un modèle computationnel du cerveau. Il suppose que le calcul est 

réparti sur plusieurs unités simples, appelées neurones, qui sont interconnectés et fonctionnés en 

parallèle, ainsi appelés systèmes de traitement distribués en parallèle. ANN peut être formée par les 

modèles typiques d'entrée et les modèles correspondants attendus de sortie. L'erreur entre la sortie 

réelle et attendue est utilisée pour renforcer les poids des connexions entre les neurones. 
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Figure. II.1 : Modèle simplifié d'un RNA 

Les auteurs [108] rappellent que les réseaux neuronaux artificiels ont été fortement appliqués dans le 

domaine de la surveillance de l'état du moteur et le diagnostic de défauts effectuant une ou plusieurs 

des tâches suivantes [109]: 

• Reconnaissance des formes, l'estimation des paramètres, et la cartographie non linéaire appliquée 

à la surveillance de l'état; 

• Formation basée à la fois sur les signaux du domaine temporel et fréquentiel obtenus par 

simulation et/ou de résultats expérimentaux; 

• Temps réel, diagnostic en ligne non supervisé; 

• La mise à jour dynamique de la structure sans avoir à recycler l’ensemble du réseau; 

• Filtrage des sorties transitoires, des perturbations, et des bruits; 

• Prédiction de défaut dans les phases de naissance dues aux anomalies de fonctionnement; 

• Regroupement des conditions de fonctionnement basé sur les types de défaut. 

II.3.4 Système neural-flou  

En fusionnant la logique floue et les techniques de réseau de neurone artificiel, un défaut neural-flou a 

été détecté qui apprend les défauts statoriques et la condition sous lesquels ils se produisent par un 

procédé inexpérimenté et non envahissant [105]. Le système neural-flou est un réseau de neurone 

artificiel structuré sur des principes de logique floue, qui permet à ce système de fournir la description 

qualitative de l'état de la machine et du procédé de détection de défaut. 

Prenons le cas d'un défaut statorique du moteur. La détection de défaut Neural-Flou est obtenu qui 

apprend les défauts statorique et la situation au cours de laquelle ils se produisent par le biais d'une 

procédure non invasive et sans expérience. Le système neural-flou est un ANN structuré sur les principes 

de la logique floue, ce qui permet ce système de fournir une description qualitative sur l'état de la 

machine et le processus de détection de défaut. La connaissance est fournie par les paramètres des 
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fonctions d'appartenance floues et les règles de la logique floue. L'idée derrière la fusion de ces deux 

technologies est d'utiliser la capacité d'apprentissage des ANN pour exécuter et automatiser le système 

flou, qui utilisent la capacité de raisonnement de haut niveau comme un humain. De nombreuses 

méthodes ont été proposées pour l’exécution et l'optimisation des structures de raisonnement flou via 

ANN [110]. 

II.3.5 Algorithme génétique  

L’algorithme génétique est un procédé d'optimisation stochastique inspiré par évolution normale. Il peut 

rapporter la solution optimum globale dans un espace de recherche complexe de multi-modèle sans 

exiger la connaissance spécifique au sujet du problème d'être résolue. Un algorithme génétique ou 

évolutionnaire opère dessus un groupe ou une population des chromosomes à la fois, itérativement 

appliquant les opérateurs génétiquement basés tels que le croisement et la mutation pour produire des 

populations plus convenables contenant de meilleurs chromosomes de solution [95]. 

L’algorithme génétique (AG) est basé sur la biologie et, en particulier, par les processus biologiques qui 

permettent les populations d'organismes d'adapter à leur environnement: l'héritage génétique et la 

survie du plus fort, c'est la sélection naturelle ainsi que le processus de l'évolution. AG est une méthode 

d'optimisation stochastique et a besoin de moins d'informations a priori sur les problèmes à résoudre 

que les schémas d'optimisation classiques, qui nécessitent souvent la dérivée des fonctions objectives. 

Elle a aussi des caractéristiques uniques de recherche parallèle et d’optimisation globale et elle est 

adaptée pour l'évaluation simultanée d'un grand nombre de points dans l'espace de recherche [107]. 

AG peut être utilisée pour déterminer les coefficients d'un régulateur [111], ou pour identifier des 

paramètres de la machine asynchrone. Il peut également être utilisé dans le diagnostic des défauts 

rotorique et statorique du moteur asynchrone, tels que les barres rotoriques cassées [112-114], les 

circuits ouverts rotorique et statorique [115], le déséquilibre du rotor et le désalignement, et défaut de 

roulement [116]. 

II.3.6 Machine à vecteurs de support  

Les SVM sont essentiellement des classificateurs binaires (classes positive et négative). Toutefois, un 

classificateur multi-classe à base de SVM peut être construit en utilisant la technique «un contre un", qui 

consiste à créer k SVMs, k correspondant au nombre de classes. Dans la génération de chaque machine, 

une classe est fixée comme positive tandis que l'autre est considéré comme négative. Cependant, 

l'utilisation de la technique "un contre un" a besoin d'un schéma de synthèse pour décider les résultats 

finaux selon les résultats des sous classificateurs. Dans [117] quatre schémas de synthèse ont été 
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comparés (vote à la majorité; arbre de décision binaire; réseau de neurone, et la matrice hybride), tandis 

que dans [118] dix d'entre eux ont été nécessaires. 

Selon ce qui est nécessaire pour le diagnostic du moteur, il y a deux possibilités. La première, dite de 

diagnostic simple (1ère-classe), découvre que si le défaut est survenu. La seconde (diagnostic complexe, 

2ème-classe) est capable de trouver, par exemple, combien de barres ont été endommagés [119]. 

Le SVM gagne l’application dans la détection des anomalies des machines rotatives, en raison de sa 

superbe performance avec de petits échantillons [120,121]. 

La technique de régression du vecteur support en ligne précise (Accurate Online Support Vector 

Regression) AOSVR était, pour la première fois, mis en place pour la surveillance d’état de la machine 

avec les applications de désalignement de l'arbre du moteur [122]. AOSVR est un algorithme qui 

combine les avantages de SVR avec la possibilité de mettre à jour efficacement des vecteurs de support 

formés chaque fois qu'un échantillon est ajouté à l'ensemble d'apprentissage. 

II.3.7 Système Immunitaire Artificiel  

Le système immunitaire (SI) est une méthode efficace d'autodéfense qui protège le corps humain contre 

les antigènes ou les pathogènes étrangers. Le système immunitaire artificiel (AIS) est une méthode de 

calcul émergente douce inspirée par le système immunitaire naturel. Parce que les capacités AIS de 

l'apprentissage, la mémoire et l'auto contrôle adaptatif, cette méthode est utilisée dans la 

reconnaissance des formes, la classification, l'optimisation et les problèmes de détection des anomalies. 

La sélection clonale est un algorithme immunitaire artificiel qui est utilisé pour les problèmes 

d'optimisation. Il n'a pas un opérateur de croisement, donc cette méthode est différente de l'algorithme 

génétique. La reproduction proportionnelle d’affinité et la maturation d'affinité sont deux propriétés 

distinctives de la sélection clonale. En raison de ces propriétés, la sélection clonale converge plus 

rapidement que l'algorithme génétique et ne pas attraper le minimum local. 

En combinaison avec d'autres méthodes de diagnostic, AIS peut effectivement améliorer le taux exact de 

diagnostic de défauts et la robustesse du système de diagnostic mettant en jeu chacun leur avantage, de 

sorte que le taux de précision est amélioré. La sélection clonale a été utilisée pour sélectionner les 

paramètres optimaux de SVM, extraits du courant moteur triphasé et construits en fonction de 

l’approche du vecteur de Park. Cela a été appliqué pour l'étude des défauts d’une barre rotorique cassée 

et de court-circuit statorique. En outre, pour les machines tournantes, la méthode de AIS a été combinée 

avec la méthode de réseau de neurones pour le diagnostic de défaut de la machine en utilisant un 
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algorithme génétique afin de combiner les méthodes de diagnostic pour faire de chaque type de 

méthode de diagnostic affiche son avantage dans l'espace optimal [123,124]. 

II.3.8 Algorithme d’optimisation par essaim de particules PSO 

C’est un algorithme d'optimisation semi-globale, introduit par [125]. Il simule le modèle social comme 

ceux des oiseaux, des insectes et des poissons pullulent. Son concept principal est de simuler le 

mouvement de ces organismes à la recherche de nourriture. PSO est une technique d'optimisation 

simple sans calcul lourd et a démontré un succès dans la résolution des problèmes d'optimisation 

nombreux [126], [113,114]. La technique ne nécessite pas le calcul des dérivées, ni ne nécessite pas de 

formation avec des données heuristiques. Les candidats pour trouver la meilleure solution sont des 

particules. Ils partagent leur expérience et de collaborer les uns aux autres ce qui suggère sa propre 

solution au problème. Comme chacun partage sa propre expérience à d'autres particules, ils se 

déplacent globalement dans l'espace de recherche le long d’une trajectoire de recherche. 

Pour développer l'algorithme PSO, différentes modifications ont été introduites. Un facteur de 

rétrécissement a été proposé par [127] modifiant ainsi l'équation de vitesse. Une autre amélioration a 

été proposée dans [128] avec l'introduction d'une masse d'inertie variable dans le temps en fonction des 

valeurs maximale et minimale de la masse d'inertie, et du nombre maximum d'itérations de recherche. 

L'algorithme privilégie la recherche mondiale. À la fin du processus de recherche, l'inertie diminue 

linéairement à sa valeur minimale donnant la priorité à la recherche locale. En outre, dans [129] a été 

proposé un algorithme adaptatif de telle sorte que la masse d'inertie est différente pour chaque 

particule. Par conséquent, les particules près de la solution optimale affinent les résultats et les 

particules loin de la solution optimale continuent pour explorer l'espace de recherche. 

La méthode PSO a été appliquée aux défauts moteurs suivants: barre cassée, une partie d’anneau de 

court-circuit brisée [113,114], un court-circuit statorique entre tours et enroulement indépendant [130]. 

La méthode PSO est une méthode efficace pour résoudre le problème d'optimisation ainsi pour extraire 

rapidement les informations à partir d'une fréquence. Ensuite, il sera démontré sa capacité d'estimer la 

fréquence de ligne et les fréquences de ligne défaillantes avec le fonctionnement du moteur asynchrone 

avec une barre brisée complète [114]. 

II.3.9 Processus gaussien d’amorçage  

Le processus gaussien d’amorçage (BGP) a été proposée à partir de la fusion des classificateurs du 

processus gaussien (Gaussian Process Classifiers) GPC et des méthodes d’amorçage, comme une 

alternative des autres classificateurs, tel que le classificateur de noyau SVM, qui offre une excellente 
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performance vers ce sens, mais il a des difficultés à optimiser les hyper-paramètres pertinents. GPC sont 

des classificateurs de noyau probabilistes bayésiens fournissent un cadre bien établi bayésien pour 

déterminer les hyper-paramètres de noyau optimale ou quasi optimale. Ils sont largement inexplorés 

pour les applications de détection des anomalies et, également, un outil statistique prometteur pour la 

classification binaire et multi-catégorie. En outre, GPC prouvé de surperformer SVM [131]. Il peut être 

utilisé pour résoudre un large éventail de problèmes, tels que les tests d'hypothèses, la sélection du 

modèle et les estimations de distribution de probabilité. L’amorçage est très utile lorsque peu de 

connaissances sur les statistiques des données ou trop peu d’échantillons sont disponibles pour utiliser 

les résultats asymptotiques [132]. 

Dans BGP, les méthodes d’amorçage sont incorporées d’améliorer les performances du GPC pour les 

échantillons d'anomalies des petites machines par ré-échantillonnage au hasard. Le fait que les GPC sont 

des classificateurs forts suggère qu'un petit nombre d'échantillons d’amorçage pourrait être suffisant 

pour améliorer les performances de classification. 

Les résultats expérimentaux pour la détection des anomalies de désalignement des machines tournantes 

[133] dans lesquels un paquet d'ondelettes est utilisé pour effectuer l'analyse des vibrations, montrent 

que les classificateurs du processus gaussien d’amorçage sont très efficaces et surperformer les GPC et 

SVM avec la contre-vérification pour la détection d'anomalie. Ainsi, l'approche proposée est 

prometteuse pour la détection des anomalies des machines rotatives. 

II.4 Conclusion 

Nous avons présenté dans ce chapitre les techniques d’analyse et traitement des signaux dans le 

domaine temporel, fréquentiel, et aussi le domaine temps-fréquence en vue de diagnostic et détection 

des défauts. Plusieurs méthodes d’intelligence artificielle telles que les réseaux de neurones, le système 

de la logique floue, le système neuro-flous, les algorithmes génétiques, le système immunitaire artificiel, 

machine à vecteur de support, l'optimisation par essaim de particules, et le processus gaussien 

d’amorçage ont été résumées. Leurs applications et possibilités de combinaison ont été également 

discutées. Les techniques d'intelligence artificielle sont un outil très puissant pour les études de 

diagnostic des moteurs électriques. Bien que certains chercheurs indiquent qu'ils ne sont pas encore 

censés rivaliser avec les méthodes conventionnelles, des efforts considérables ont été déployés pour 

développer de nouvelles méthodes, comme c'est le cas du processus gaussien d’amorçage.  
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III.1  Introduction 

Le moulin à vent appelé aussi l'éolienne, est un moyen d'exploiter l'énergie cinétique du vent et de la 

convertir en énergie électrique à l'aide d'un générateur électrique. Les moulins à vent peuvent être 

divisés en deux parties essentielles: 

1. Comment nous obtenons l'énergie éolienne. Pour réaliser cette tâche, nous devons utiliser une 

turbine. Il y a deux options pour la turbine, l'axe vertical et l'axe horizontal. Nous choisissons mal 

pour notre étude la turbine horizontale, car c'est le type qui est utilisé le plus souvent. 

2. Comment nous convertissons l'énergie cinétique en énergie électrique. Pour ce faire, il existe deux 

approches différentes, Vitesse fixe et Vitesse variable, où chacune implique des configurations 

assez différentes.  

Dans ce travail, nous utilisons un générateur asynchrone à cage d'écureuil, bien que ce type de 

générateur soit généralement appliqué par les éoliennes à vitesse fixe directement connectées au 

réseau, où on peut inclure un condenseur entre le générateur et le réseau pour compenser la puissance 

réactive. 

Il est important de remarquer que la cage d'écureuil est plutôt commune en tant que moteur. Par 

conséquent, le contrôle de cette manière est assez bien étudié et implique également une machine 

robuste qui nécessite peu, ou presque pas, de maintenance. 

Dans ce chapitre, nous allons présenter les équations qui décrivent chaque partie de notre moulin à 

vent. Cette éolienne est une turbine à vitesse variable avec un générateur d'induction à cage d'écureuil 

avec un contrôle vectoriel. Le moulin à vent pourrait être divisé comme suit: 

 

Figure. III.1 : Nacelle générique d'un moulin à vent 
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III.2 Turbine du vent 

Une éolienne est une machine chargée de convertir l'énergie cinétique fournie du vent en énergie 

électrique. Si le vent est connu, la puissance cinétique pourrait être exprimée, comme on le sait, au 

moyen de l'équation suivante: 

32

2

1

2

1
ventvent AvvmP ρ== &        (III.1) 

Avec : 

m&    Flux de masse 

ρ   Densité de l’air 

vvent   Vitesse du vent 

A   Zone où le flux d'air pourrait passer à travers 

La puissance décrite en (III.1) n'est qu'une description mathématique de la puissance cinétique. 

Cependant, cette puissance n'a pas pu être obtenue par une éolienne. Le pouvoir qui pourrait être 

atteint dans la meilleure situation, est 0,593 fois ventP . Cette valeur s'appelle le nombre de Betz. Il s'agit 

d'un coefficient de puissance éolienne et de la limite d'efficacité de la turbine, pour plus de détails sur 

l'obtention du numéro de Betz, voir [134]. 

Le coefficient de puissance peut être défini comme étant la division de la puissance mécanique émise par 

le convertisseur sur la puissance du courant d'air perturbé (voir [135]). 
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    (III.2) 

Avec : v1 est la vitesse du vent avant la turbine, v2 est la vitesse du vent après la turbine, Pvent est 

la puissance mécanique extraite par le convertisseur,  Pvent0  est la puissance mécanique qui pourrait 

être convertie 

Il est à noter que le quotient entre v2 et v1 ne peut jamais être surmonté à cause du nombre de Betz. 

La puissance cinétique obtenue par la turbine peut être définie comme: 

0ventpvent PcP =        (III.3) 

Où cp est défini par (III.2). Cependant, ce coefficient dépend directement de chaque turbine, du rapport 

de vitesse de pointe λ, qui est défini ci-dessous en (III.5) et, dans le cas où le rotor est équipé d'un 

contrôle de calage de pale, de θcalage appelé angle de calage. La valeur du coefficient peut être 

déterminée par la fonction analytique, comme suit [136]. 
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Avec : 

1v

Rtωλ =         (III.5) 

3
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c

c θθλ +
−

+
=

Λ
      (III.6) 

D'où : ci est l'ensemble de valeurs supérieures ou égales à zéro, ces coefficients sont connus sous le 

nom de coefficients caractéristiques de la turbine, ωt est la vitesse d'essorage de la turbine et R le rayon 

de la turbine, c'est-à-dire la longueur des pales. 

III.3  Boite de vitesse 

Une transmission ou boîte de vitesse fournit des conversions de vitesse et de couple d'une source 

d'énergie tournante à un autre dispositif utilisant des rapports d'engrenage. 

La boîte de vitesse dans une éolienne convertit la rotation lente et à couple élevé de la turbine en une 

rotation beaucoup plus rapide du générateur électrique. Habituellement, il contient trois étapes pour 

atteindre un rapport d'engrenage global de 40:1 à plus de 100:1, en fonction de la taille de la turbine. Le 

premier étage de la boîte de vitesses est généralement un engrenage planétaire, pour une compacité, et 

pour distribuer l'énorme couple de la turbine sur plus de dents de l'arbre à basse vitesse. 

La boîte de vitesses sera décrite comme une boîte noire qui reçoit une faible vitesse et la transforme en 

une rotation plus rapide, comme le montre l'illustration (III.2). 

 

Figure. III.2: Modèle simplifié d’une boite de vitesse 

Deux méthodes sont couramment utilisées pour la modélisation de la boîte de vitesses [137]: 

1. Le modèle de Lumped, qui suppose que toutes les masses en rotation peuvent être traitées 

comme une masse concentrée. 

2. Le modèle à deux masses, qui considère un système équivalent avec une force et un facteur 

d'amortissement équivalents sur l'éolienne côté rotor. 
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Nous utiliserons le modèle à deux masses. Puisque, si nous voulons utiliser le modèle pour réaliser 

l'analyse transitoire, le modèle de Lumped nous donnera de mauvais résultats. De plus, il faut remarquer 

que le moment d'inertie de la turbine est, près de 90% de l'inertie de l'ensemble de la chaîne 

cinématique (Turbine et boite de vitesses), et l'on sait la grande efficacité de la transmission. Ensuite, on 

peut négliger le couple de frottement et considérer seulement le moment d'inertie de la turbine et 

l'inertie du rotor du générateur. Finalement, nous obtenons le comportant de la boite de vitesse peut 

être décrit par le modèle donné par l’équation (III.7). 
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   (III.7) 

Avec : θg est l'angle d'orientation de l'arbre du générateur, θt est l'angle d'orientation de l'arbre de la 

turbine, v le rapport d'engrenage du multiplicateur, c est une constante de viscosité de l'arbre de la 

turbine, k est un constante d'élasticité de l'arbre de la turbine, Jg le moment d'inertie du générateur, Jt   

le moment  d'inertie de la turbine, τg le couple mécanique du générateur et τt  le couple mécanique de la 

turbine. 

III.4 Description et principe de fonctionnement du générateur asynchrone  

Le stator d'une machine asynchrone se compose de trois enroulements, couplés en étoile ou en triangle. 

Deux technologies de rotors peuvent être distinguées, pour la première technologie, le rotor bobiné 

comprend un enroulement à trois phases, similaire à celle du stator connecté en étoile et dont chaque 

borne d'enroulement libre est liée à une bague rotative sur l'arbre du rotor. Trois balais établissent des 

contacts sur cette bague et permettre une connexion externe au rotor. Cette connexion peut être un 

court-circuit ou un lien vers des résistances afin de modifier les caractéristiques de la machine dans 

certaines zones de fonctionnement. Cette connexion peut aussi être une source externe qui permet de 

contrôler les quantités rotorique. Cette dernière est encore connue sous le nom ''Machine Asynchrone à 

Doublement Alimentation'' MADA. Pour la seconde technologie, les enroulements du rotor sont court-

circuités sur eux-mêmes. La construction du rotor est alors largement simplifiée. Les réalisations 

industrielles utilisent généralement un rotor, qui est constitué de barres conductrices en cuivre ou en 

aluminium qui sont court-circuitées par un anneau conducteur au niveau de chaque extrémité. Le 

résultat semble être une cage d'écureuil, ce qui explique le nom actuel de la machine cage. Ce rotor à 

cage fonctionne de la même manière qu'un rotor bobiné. 
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III.4.1 Hypothèses simplificatrices 

La modélisation de la machine asynchrone triphasée généralement retenue, repose sur plusieurs 

hypothèses qui sont maintenant rappelés [138]. 

La première hypothèse consiste à supposer que les forces magnétomotrices créées par différentes 

phases statorique et rotorique sont réparties de manière sinusoïdale le long de l'entrefer, lorsque les 

enroulements sont parcourus par un courant constant. Une dispersion appropriée des enroulements 

dans l'espace permet d'atteindre cet objectif. 

L'entrefer de la machine est également censé être constamment épaisse: les effets d'entaillage, générant 

l’harmonique espace, sont ignorés. Ces hypothèses permettent de restreindre la modélisation aux 

composantes fondamentales (basse fréquence) des quantités alternatives. 

Pour cette modélisation, les hypothèses sur le comportement physique de la machine sont exprimées: 

� Les champs magnétiques ne sont pas saturés, ne sont pas soumis au phénomène d'hystérésis 

et ne sont pas le centre des courants de Foucault (à toutes fins pratiques, le circuit 

magnétique est feuilleté pour limiter les effets). Cela permet de définir les inductions linéaires. 

� L'effet de peau n'est pas pris en considération. 

� La température dans le générateur reste constante quel que soit le point de fonctionnement, 

ce qui conduit aux paramètres constants dans les modèles mathématiques (stationnarité). 

Ces hypothèses permettent d'ajouter les flux associés aux différents courants, en utilisant propres 

inductions constants, caractérisant les accouplements par des variations sinusoïdales des inductions 

mutuelles et représentant les flux asynchrones par un vecteur spatial. Ils permettent le développement 

de la modélisation avec une complexité limitée, et donc le développement de stratégies de diagnostic 

qui peuvent être mises en œuvre dans la pratique. 

III.4.2 Modèle réel du générateur asynchrone a cage saine 

Dans cette partie, nous allons représenter le modèle réel du générateur asynchrone à cage d’écureuil 

simple et sain [139-143], le générateur étudié est décrit dans l’espace électrique par: 

� Trois enroulements identiques pour les phases fixées sur la longueur du stator, leurs axes sont 

distants deux à deux d'un angle électrique égal à 3/2π . 

� rN  mailles rotorique leurs axes sont éloignés l'un de l'autre par angle électrique égal à rN/2π ; 

tournant à la vitesse mécanique Ω . 
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Figure. III.3 : Modèle réel du générateur asynchrone à cage d’écureuil. 

A. Equations statoriques 

Considérons le générateur à cage comme un circuit électrique ordinaire, les équations électriques au 

stator s’écrivent : 

                                                          [ ] [ ] [ ]
dt

d
iRv s
sss

φ+= .              (III.8) 

Avec: 

                                                         [ ] [ ][ ] [ ][ ]rsrsss iLiL .. +=φ          (III.9) 

[ ] [ ]Tcbas vvvv =      Le vecteur des tensions statoriques.  

[ ] [ ]Tcbas φφφφ =      Le vecteur des flux statoriques.  

[ ] [ ]Tcbas iiii =      Le vecteur des courants statoriques. 

[ ] [ ]TerNrkrrr iiiiii
r

......21=   Le vecteur des courants rotoriques. 

Tel que: 
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                  sR      La résistance statorique. 

                              lsL      L’inductance de fuite statorique. 

                        msL   L’inductance de magnétisation statorique. 

                      0µ     La perméabilité magnétique de l'entrefer. 

r        Le rayon moyen de l'entrefer. 
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g       L'épaisseur de l'entrefer. 

l         Longueur du rotor. 

sN       Le nombre des spires par phase statorique, 

Et: 
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21
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               [ ]srL     La matrice inductance mutuelle stator-rotor. 

L'inductance mutuelle entre deux enroulements arbitraires " i " et " j " dans une machine s'obtient par la 

relation suivante: 

                                      ( ) ( ) ( ) ( )∫ −=
π

ϕθϕθϕθϕµθ
2

0

1
0 ,,, dNNglrL jiij                           (III.10) 

Avec θ  est la position angulaire du rotor, ϕ  est un point particulier dans le long de l'entrefer, ( )θϕ,1−g  

est la fonction inverse de l'épaisseur d'entrefer, ( )θϕ,N  est la fonction de l'enroulement défini par la 

distribution spatiale de la FMM due à l'unité de courant circulant dans l'enroulement. Si l'entrefer est 

uniforme et très  petit par rapport au rayon de rotor, la fonction inverse ( )θϕ,1−g  devient simplement 

une constante, et peut être pris hors de l'intégrale. Dans ce cas, pour trouver l'inductance mutuelle, il 

faut définir les fonctions d'enroulements. 

Les fonctions d'enroulements statoriques sont: 
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La fonction définie la èmei maille rotorique : 

 

Figure. III.4 : La fonction définie la èmei maille rotorique 
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L'inductance mutuelle stator-rotor est la suivante : 
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Puisque chaque maille rotorique est placée symétriquement le long de la périphérie du rotor,  iθ  peut 

être exprimée en termes de l'angle arbitraire rotorique rθ et l'angle rα comme suit : 

( ) rri i αθθ 1−+=  

En utilisant l’identité trigonométrique, l’inductance mutuelle peut être écrite comme suit : 

( )( )δαθ +−+= rrmai iLL 1cos  

La matrice de l'inductance mutuelle stator rotor, devient : 
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Avec                     ( )δ
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sin
4

s
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m N

L
L =   

r
r N

πα 2=    
2
rαδ =  

Tel que : 

 mL    Mutuelle inductance entre une phase statorique et une maille rotorique quand leurs axes 

coïncident. 

 rθ       L'angle électrique du rotor. 

rα       L'angle électrique entre deux barres adjacentes. 

rN       Le nombre des barres. 

Evidemment que dans la machine à cage dont l'extrémité complète, le courant d'anneau ei  serait égal à 

zéro. Les rN  mailles des courants rotoriques sont couplées avec eux et avec les enroulements 

statoriques à travers les mutuelles inductances. Cependant, la maille de courant de l'anneau de court-

circuit n'est pas couplée avec les enroulements statoriques. 

B. Equations rotoriques 

Considérons la cage d'écureuil, contient rN  barres et rN2  portions d'anneaux. Les courants 
rrNr ii .....1 et 

ei  de ( 1+rN ) mailles du rotor sont considérés comme des inconnus, illustrés par la figure suivante : 
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Figure. III.5 : Circuit équivalent d’un rotor à cage d’écureuil. 

Les courants rotoriques circulants dans les barres et les portions d'anneau de court-circuit sont calculés 

par l'application des lois de Kirchhoff, tels que : 

)1( +−= krrkbk iii  et  erkek iii −=       rNk ,...2,1=  

Avec: 

          rki           Le courant circulant dans la maille rk . 

          )1( +kri     Le courant circulant dans la maille )1( +kr . 

          bki          Le courant circulant dans une barre. 

          ei            Le courant de la maille d'anneau. 

          eki          Le courant circulant dans une portion d'anneau. 

Les équations électriques au rotor s'écrivent: 
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dt

d
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φ+=                     (III.12) 

Avec: 

                                                     [ ] [ ] [ ] [ ][ ]rrabc
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srr iLiL .+=φ                                      (III.13) 

Telle que: 
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Telle que : 
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Avec:  
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L'équation du rotor s’écrite :  

                             
dt

d
iRiRiRRiR rk
eekrbrkebkrb

φ+−−++−= +− )1()1( )(20                      (III.14) 

De même pour l’équation de l’anneau: 

dt

d
iRiRN e

N

kr
rkeeer

r φ+−= ∑
=1

0                                              (III.15) 

Avec : 

          rkφ        Le flux de la maille rotorique. 

          eφ          Le flux de l'anneau. 

          eR         La résistance de l’anneau. 

          bR         La résistance d’une barre. 

          eL         L’inductance de l’anneau. 

          bL         L’inductance d’une barre.                                                          

          kkL       L’inductance propre de chaque maille rotorique. 

          kiL        L’inductance mutuelle entre la èmek maille et la èmei maille du rotor. 

L'expression du couple électromagnétique s'écrite comme suit : 

                                                  [ ] [ ][ ]r
r

rsrT
abcem i

L
iPC

θ
θ

∂
∂= )(

2

1
                                 (III.16) 

Après les opérations de calcul et réarrangement l'expression du couple, nous obtenons:  
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       P     Nombre de paires de pôles 

L’équation d’équilibre des couples s’écrit : 

                                                             Ω+
∂
Ω∂=− f
t

JCC rem                                           (II.18) 

Avec : 

 emC    Couple électromagnétique 

   rC    Couple résistant 

  J    L’inertie totale du rotor 

 Ω    La vitesse mécanique du rotor, tels que 
P
ω=Ω  

 f    Coefficient du frottement visqueux 

III.4.3 Modèle réel du générateur asynchrone a cage defaillante 

A. Cas d’une barre cassée 

La rupture d’une barre rotorique diminuée le nombre d’équations par une seule équation au rotor, cette 

rupture impose la condition suivante : 

• Si la barre cassée se trouve entre deux mailles rotoriques quelconques ir et ri )1( + , alors ces 

deux mailles vont composer une nouvelle grande maille, les deux courants iri et ( )rii 1+  sont égaux. 

Il suffit de représenter l’équation de cette nouvelle maille par l’un des deux courants. 

 

Figure. III.6 : Circuit équivalent d’une cage avec une barre cassée 

Dans les matrices inductances la ligne et la colonne 1+i sont éliminées et les termes relatifs à la colonne 

i sont donc recalculés en utilisant l’expression en tenant compte de la nouvelle fonction définie la 

èmei maille rotorique : 
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Figure. III.7 : La fonction définie la èmei maille rotorique concernée la cassure d’une barre 
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L'inductance mutuelle stator-rotor est la suivante : 
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La matrice de l'inductance mutuelle stator rotor, devient : 
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L’inductance mutuelle entre la èmek maille et la èmei maille du rotor est recalculée comme suit : 
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L’inductance propre de la èmei maille rotorique, devient : 
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La èmei maille rotorique concernée la cassure d’une barre devient plus large que les autres mailles, cette 

maille contient deux résistances et deux inductances supplémentaires  des deux portions d’anneaux de 

court-circuit : 
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Alors, la matrice inductance rotorique devient : 
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La matrice des résistances rotorique est affectée par la cassure de la barre, et s’obtient à partir de la 

nouvelle représentation suivante : 
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B. Cas de deux barres adjacentes cassées  

Dans cette partie, nous ne supposons qu’une machine asynchrone défaillante à cause de la rupture de 

deux barres rotoriques adjacentes. C’est évidemment que le nombre de mailles rotoriques diminué de 2 

mailles. Alors cette rupture des deux barres adjacentes, nous donne explicitement une nouvelle grande 

maille qui contient les trois mailles, ri , )1( +ir et )2( +ir , on aura : )2()1( ++ == irirri iii  

Figure. III.8 : Circuit équivalent d’une cage avec deux barres cassées 
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La nouvelle fonction définie la èmei maille rotorique concernée la cassure des deux barres adjacentes 

s’obtient à partir de l’allure suivante : 

 

Figure. III.9 : La fonction définie la èmei maille rotorique concernée la cassure de deux barres 
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De la même façon que l’étape précédente, on va recalculer les différentes inductances s’obtiennent : 

• Calcul de l’inductance mutuelle stator rotor : 

                  ( ) ( ) ( ) ( )( )δαθδµθθθµ π
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Donc la matrice de l'inductance mutuelle stator rotor, devient : 
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• Calcul de l’inductance mutuelle entre la èmek maille et la èmei maille du rotor : 
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• Calcul de l’inductance propre de la èmei maille rotorique : 
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La èmei maille rotorique concernée la cassure de deux barres devient plus large trois fois que les autres 

mailles, cette maille contient trois résistances et trois inductances supplémentaires  des trois portions 

d’anneaux de court-circuit : 
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Alors, la matrice inductance rotorique devient : 
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La matrice des résistances rotoriques pour deux barres adjacentes cassées : 
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C. Cas de deux barres non adjacentes cassées  

Supposons maintenant que les deux barres cassées sont non adjacentes, c’est bien évident que les 

matrices des résistances et des inductances de la partie précédente ne sont pas les mêmes. On va voir 

qu’il y a une nouvelle inductance mutuelle entre les deux mailles ir et jr concernées les deux barres 

non adjacentes cassées comme le montre la figure suivante : 

Figure. III.10 : Circuit équivalent d’une cage avec deux barres non adjacentes cassées 

Cette défaillance diminuée le nombre d’équations par deux équations, mais on aura : 

                                                          
rjjr
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Les inductances mutuelles (stator-rotor, rotor-rotor) et l’inductance propre de la maille ir restent les 

mêmes comme on a vu dans la première partie. De la même procédure on peut calculer les inductances 

de la maille jr , telles que : 

 

Figure. III.11 : La fonction définie la èmej maille rotorique concernée la cassure de la barre jr  
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• Calcul des inductances mutuelles stator-rotor des deux mailles ir et jr  : 

                ( ) ( ) ( ) ( )( )δαθδµθθθµ π

21cos2sin0
2

0

0 +−+== ∫ rrsiaai iN
g

lr
dNN

g

lr
L       (III.26) 

               ( ) ( ) ( ) ( )( )δαθδµθθθµ π

21cos2sin0
2

0

0 +−+== ∫ rrsjaaj jN
g

lr
dNN

g

lr
L       (III.27) 

La matrice de l'inductance mutuelle stator rotor, devient : 
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• Calcul des inductances propres de la èmei et èmej mailles rotoriques : 
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• Calcul des inductances mutuelles entre la èmek  et èmei maille d’une part, d’autre part entre la 

èmek  et èmej maille du rotor : 
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• Calcul de l’inductance mutuelle entre la èmei et èmej maille : 

                             ( ) ( ) 









−== ∫ π

αµθθθµ π

2
3

2
0

2

0

0 r
jiij g

lr
dNN

g

lr
L                                 (III.32) 

La matrice des inductances rotoriques devient : 
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La matrice des résistances rotoriques s’écrit : 
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Tels que :    
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Remarque  

Il existe une différence entre les deux modèles d’équations d’un rotor à cage avec deux barres cassées, 

dans le premier modèle les deux barres sont adjacentes et dans le deuxième sont non adjacentes. Cette 

différence est apparue notamment au niveau des résistances et des inductances propre et mutuelle des 
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mailles concernées la cassure des barres ainsi l’inductance mutuelle entre celles-ci et les enroulements 

statoriques. 

D.  Généralisation pour un générateur avec n barres adjacentes cassées 

Dans le cas général, où on a un rotor à cage avec un grand nombre n de barres cassées, la maille ri sera 

plus large n fois par rapport aux autres mailles. Ainsi que le nombre d’équations sera diminué n fois, et le 

calcul des différentes inductances se fait de la même manière que les étapes précédentes. 

 

Figure. III.12 : Circuit équivalent d’une cage avec n barres adjacentes cassées 

 

 Figure. III.13 : La fonction définie la èmei maille rotorique concernée la cassure de n barres 
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• Calcul de aiL  : 
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La matrice des inductances mutuelle stator-rotor diminuée par n colonnes, telle que : 
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• Calcul de kiL  : 
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• Calcul de iiL  : 
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La matrice des inductances rotoriques sera diminuée par n lignes et n colonnes telle que : 
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De même la matrice des résistances rotoriques sera diminuée par n lignes et n colonnes telle que : 
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III.4.4 Modèle du générateur asynchrone a cage dans le systeme d, q  

On a vu dans le modèle réel de la machine asynchrone que les inductances mutuelles sont variables par 

rapport à la position θ, alors les équations (III.6) et (III.8) sont variables et de résolution analytique 

difficile. Un changement de variable simple qui exprime une transformation des variables triphasées des 

éléments d’un circuit stationnaire à un système de référence arbitraire. Pour établir ce modèle, on doit 
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appliquer la transformation de Park aux équations électriques et magnétiques de la machine 

asynchrone. 

A. Transformation de Park 

La transformation de Park généralisée consiste  à  remplacer  un  bobinage  n-phasés  par  un  bobinage  

biphasé équivalent de point de vue électrique et magnétique, peut être schématisé par la figure 

suivante : 

 
Figure. III.14 : Modèle du générateur asynchrone dans le système d, q. 

Cette transformation peut être écrite sous forme matricielle : 

[ ] [ ][ ]abcdqh GAG .=     ⇒    [ ] [ ] [ ]dqhabc GAG 1−=  

Avec : 

   [ ]G    Un vecteur représente une grandeur électrique ou magnétique (système de    tensions, de 

courants, de flux ou de charges).  

   [ ]A        La matrice de transformation. 

Pour le stator, on a un système triphasé équilibré, la matrice de transformation et sa matrice de 

transformation inverse sont représentées sous les formes suivantes :   
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Pour le rotor, où on a une cage d'écureuil l'équivalent d'un système rN  phase, et la matrice de 

transformation généralisée s'écrit [144] : 
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B. Equations électriques  

Les équations électriques dans le stator peuvent se mettre comme suit : 

[ ] [ ] [ ]
dt

d
iRv s
sss

φ+= .   ⇒ [ ]sA . [ ] =sv [ ]sA . sR . [ ]+si [ ]sA .
[ ]
dt

d sφ
 

⇒ [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]( )
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dt
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AiRv φ1.. −+=  ⇒ [ ] [ ] [ ] [ ]
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sdqssdq J
dt

d
iRv φω
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2. ++=  

Avec : 

                              sω      Vitesse de rotation de l’axe d par rapport à l’axe a. 

                              2J      Est une matrice de rotation de 90°. 

Telle que :    2J = 
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01
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De même pour le rotor en multipliant par [ ]rA , on peut écrire:  

[ ] [ ] [ ] [ ]
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rdqrrdq J
dt

d
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φ
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Avec : 

                             rω   La vitesse de rotation de l’axe d par rapport à l’axe A. 

Telle que :             rω = sω -ω  =g sω  

                       ω    La vitesse de rotation de l’axe A par rapport à l’axe a. 

                        g    Le glissement. 

Donc :                              

[ ] [ ] [ ] [ ]

[ ] [ ] [ ] [ ]











−++=

++=

rdqs
rdq

rdqrrdq

sdqs
sdq

sdqssdq

J
dt

d
irv

J
dt

d
iRv

φωω
φ

φω
φ

2

2

)(.

.

             (III.36) 

C. Equations magnétiques  

L’équation magnétique du stator s’écrit : 

[ ] [ ][ ] [ ][ ]rsrsss iLiL .. +=φ   ⇒  [ ]sA . [ ] [ ][ ][ ] [ ][ ][ ]rsrsssss iLAiLA .... +=φ    

  ⇒ [ ] [ ][ ][ ] [ ] [ ][ ][ ] [ ]
rdqrsrssdqssssdq iALAIALA ...... 11 −− +=φ  

En utilisant le produit matriciel, on obtient : 



CHAPITRE III: Modélisation du Système d’Énergie Éolienne 

 76

       

 

 

 

( )rq,di  
rr  ( ) ( )rq,dsJ φωω −  s)q,d(sJ φω  

sR  ( )sq,di  

sqdv ),(

 

MLs −  

m
r L

3

N

2

3
M =  

Ml r −  





+=
+=

qrqssqs

drdssds

iMiL

iMiL

..

..

φ
φ

 

Telle que : 

                              sL       Inductance cyclique statorique = msls LL
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3+  

                       M        Mutuelle inductance cyclique statorique rotorique = m
r L
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De même pour les flux rotorique, on a :                   
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Avec : rr  et rl  sont respectivement la résistance et l’inductance équivalentes rotoriques 

Après simplification et arrangement de l’équation (III.35), nous obtenons un système d’équations non 

linéaire d’une machine biphasée dont les coefficients sont indépendants de l’angleθ  , sous forme 

matricielle : 
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Figure. III.15: Circuit équivalent de la machine asynchrone dans le système d, q 

D. Equations mécaniques  

L’expression du couple électromagnétique peut se mettre sous la forme suivante: 

              )(
32

3
qrdsdrqsm

r
em iiiiPL

N
C −=                                         (III.38)        

Alors l’équation mécanique est formulée par l’équation suivante: 
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                                  Ω+Ω=−− f
dt
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III.4.5 Mise sous forme d’état de park du générateur asynchrone  

Dans une machine asynchrone triphasée alimentée par un système équilibré de tension, considérons les 

tensions statoriques ),( qsds vv  et la vitesse du champ tournant sω comme variables de commande, ainsi 

les tensions rotoriques sont nulles 0,0( == qrdr vv ). Nous pouvons choisir le référentiel de Park lié au 

champ tournant, et comme variable d’état les flux rotoriques avec les courants statoriques et la vitesse 

électrique ),,,,( ωφφ qsdsqrdr ii ,  ou les flux statoriques et les flux rotoriques et la vitesse 

électrique ),,,,( ωφφφφ qrdrqsds , ou les flux statoriques et les courants statoriques et la vitesse 

électrique ),,,,( ωφφ qsdsqsds ii , ou les courants statoriques et les courants rotoriques et la vitesse 

électrique ),,,,( ωqrdrqsds iiii . 

Dans ce travail, nous allons considérer les courants statoriques, les courants rotoriques et la vitesse 

électrique de rotation ),,,,( ωqrdrqsds iiii comme variables d’état, le modèle s’exprime comme suit : 
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Avec : 

                              σ       Le coefficient de dispersion = 
rslL

M 2

1−  

                              sT       La constante de temps du stator = 
s

s

R

L
 



CHAPITRE III: Modélisation du Système d’Énergie Éolienne 

 78

                              rT       La constante de temps du rotor = 
r

r

r

l
 

Tels que :      Ω= Pω              σσ ss LL =             
s

s L

M=β    
r

r L

M=β  

III.5 Conclusion  

Nous avons présenté dans ce chapitre, la modélisation du système d’énergie éolienne pour le diagnostic 

de défaillances de ce système au chapitre suivant. Dans un premier temps, nous avons présenté la 

modélisation de la turbine éolienne et la boite de vitesse.  Ensuite, nous avons étudié la modélisation du 

générateur asynchrone à cage d’écureuil et sous quelles hypothèses nous pouvons obtenir un modèle 

réel de la machine. En utilisant les lois de Kirchhoff nous avons détaillé le modèle mathématique du rotor 

à cage qui contient un grand nombre d'équations en fonction des résistances et des inductances des 

barres et de l'anneau de court-circuit, de plus en fonction des dimensions géométriques du rotor. Ce 

nombre d'équations requises pour représenter entièrement la machine  est indépendant du nombre de 

barres rotoriques considéré et les équations résultantes ont une structure semblable à celle trouvée 

dans le modèle habituel d-q. 

D’autre part, nous avons exposé une étude théorique de différents défauts qui nous intéressent dans ce 

travail concernant la cage d’écureuil d’une machine asynchrone. La rupture d’une barre rotorique et ses 

influences sur les comportements de la machine a été étudiée, de la même manière nous avons traité le 

modèle d’équations pour le cas de la cassure de deux barres adjacentes d’une part, et non adjacentes 

d’autre part, dans cette étape nous avons remarqué qu’il y a une différence entre les deux modèles au 

niveau des inductances propre et mutuelle des mailles concernées la cassure des barres. Par la suite 

nous avons généralisé ce modèle pour un grand nombre de barres cassées de telle sorte que le modèle 

reste valable pour n’importe quel nombre de barres cassées. 

Finalement, nous avons présenté la transformation de Park généralisée pour rN -phases au rotor ou bien 

rN  mailles rotoriques, qui permet de trouver un modèle simplifié du générateur dans le repère diphasé 

appelé repère (d, q). Ce modèle est exprimé en fonction de la résistance, l’inductance cyclique 

statoriques, et l’inductance mutuelle cyclique stator rotor indépendante du temps, et en fonction de la 

résistance et l’inductance équivalentes rotoriques. 
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IV.1. Introduction 

Afin d'évaluer l’efficacité de quelques méthodes d’analyse et traitement numérique des signaux et 

d’intelligences artificielles décrites au deuxième chapitre pour le diagnostic de défauts de barres cassées 

du rotor à cage d’écureuil d’un générateur asynchrone basé sur une turbine éolienne, nous allons au 

présent chapitre choisir et appliquer quelques méthodes d’analyse et traitement numérique des signaux 

telles que l’analyse au domaine temporel, l’analyse au domaine fréquentiel qui contient la transformée 

de Fourier rapide FFT, les méthodes PSD (méthodes non paramétriques, méthodes paramétriques, 

méthodes de haute résolution),  la transformée de Hilbert, l’opérateur d’énergie Kaiser-Teager. 

Parmi les méthodes d’intelligences artificielles que nous allons choisir est la technique de la logique 

floue. Les méthodes proposées ont été appliquées pour l'analyse du courant statorique d'un générateur 

asynchrone à cage d’écureuil de 4 kW. 

IV.2 RESULTATS D’APPLICATIONS  

IV.2.1 Modèle de simulation 

Notre étude comparative est effectuée pour les signaux du courant statorique obtenus par simulation à 

partir de trois générateurs asynchrones à cage d’écureuil identiques, l'un normal (sain), le second avec 

une barre cassée, et le troisième avec deux barres cassées. Dans tous ces cas, les générateurs sont 

couplés à une turbine éolienne, qui s’agit en tant que source d’énergie mécanique, et dans l'autre côté, 

ces générateurs sont reliés à une charge électrique adéquate en parallèle avec un compensateur 

capacitif qui assure la puissance réactive nécessaire pour la magnétisation du rotor à cage d’écureuil 

comme le montre la figure IV.1. 

Cette méthodologie est appliquée pour l'analyse d'un modèle des signaux de courants statoriques de 

deux générateurs ayant des barres cassées (défaillants) par rapport à l'analyse d'un modèle de courants 

statoriques d’un générateur normal (sain).  

Chaque signal capturé est échantillonné simultanément par une voie de 16 bits, une carte d’acquisition 

avec Bus de donnée PCI, Taux d’échantillonnage maximal : 200 kHz, ce signal est stocké directement 

dans une base de données. Nous avons traité et analysé ces données en utilisant le logiciel Matlab avec 

une fréquence d'échantillonnage de 10 kHz. 
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Figure IV.1: Modèle d’une Turbine éolienne basée sur un générateur asynchrone à cage d’écureuil 

[145] 

IV.2.2 Résultats du domaine temporel 

Dans cette partie, nous allons présenter les résultats traités au domaine temporel des courants 

statoriques obtenues dans les mêmes conditions de fonctionnement de trois générateurs asynchrones à 

cage d’écureuil basés sur une turbine éolienne fonctionnants en charge nominale. 
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Figure. IV.2 : Résultats du domaine temporel 

D'après la figure IV.2, il est visible que ces graphiques sont de types sinusoïdaux (a, b, et c) avec des 

ondulations au niveau des crêtes (b et c) en raison de nombreux problèmes tels que : l’asymétrie du 

stator et du rotor, le déséquilibre du rotor de la turbine éolienne qui provoque le déséquilibre de la boite 

de vitesse, la saturation et les harmoniques d’espace des courants générés, le problème des encoches au 

niveau du stator et du rotor. 

D’autre part, on peut voir clairement que les courants du stator qui représentent les générateurs 

défectueux avec des barres cassées sont plus oscillés que ceux représentent le générateur sain, ces 

résultats expérimentaux montrent que l'oscillation des courants statoriques  est proportionnelle au 

nombre de barres cassées et avec les conditions de fonctionnement sous charge. 

IV.2.3 Résultats du domaine fréquentiel 

Les informations résultantes des graphiques du domaine temporel ne sont pas suffisantes, alors 

l’utilisation des méthodes d’analyse et traitement fréquentielle des signaux est obligatoire. Elles sont 

nombreuses ces méthodes qui nous aident à analyser le teneur spectral des grandeurs électriques et 

mécaniques capturées des générateurs électriques. 

1) Transformée de Fourier rapide FFT 

L’une des questions qui se pose pour la détection de défaut approprié est l'interprétation du signal. Le 

signal est composé d'ondes continues sinusoïdales à des fréquences différentes. Ces composantes seront 

d’une part provoquées par des différents défauts qui peuvent exister et des caractéristiques de la 
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charge. D’autre aspect à considérer est que la méthodologie doit être souple pour s'adapter aux 

différentes conditions de travail. 

Pour reconstruire le signal original, la transformation de Fourier rapide (FFT) est utilisée. La FFT est un 

algorithme qui peut efficacement calculer la transformée de Fourier discrète (DFT). Cet algorithme a été 

créé en 1965 par JW Cooley et JW Tuckey. 

Le calcul direct de la DFT comporte un certain nombre d'opérations proportionnel à N2 (où N est le 

nombre d'échantillons) tandis que en utilisant la transformée de Fourier rapide du nombre d'opérations 

est proportionnel à NLog2(N). Cela réduit considérablement le temps de calcul de la transformée de 

Fourier discrète. Ce dernier (le temps de calcul) fait combiné avec la puissance de traitement accrue des 

ordinateurs fait la FFT devenir un outil fondamental dans de nombreuses disciplines. 

Notons que pour appliquer correctement la transformée de Fourier rapide n'est pas nécessaire d'avoir 

une connaissance approfondie de l'algorithme. Au lieu de cela, il est important de comprendre la DFT et 

donc la FFT. 
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Figure. IV.3 : Résultats obtenus de la FFT 

Pour tous les cas, la présence des harmoniques sur cette fréquence peut être vérifiée. En outre, il est 

important de dire qu'il y a une relation claire entre le nombre de barres cassées et l'amplitude relative 

des harmoniques (Figure IV.3). Il convient de noter que dans un défaut de rotor avec barres cassées, 

l’annulation survient s’il y a un déphasage de 180 degrés électriques entre deux barres cassées. 
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Cette méthode non seulement détecte la présence d'un défaut, mais permet également d'établir une 

tendance. Il est important pour déterminer si le générateur doit continuer à fonctionner ou si nécessaire 

à des services de maintenance (ce dernier est indispensable). D'un autre côté, c'est que la présence de 

défauts symétriques pourrait être un inconvénient pour détecter les barres cassées. Enfin, il est possible 

d'utiliser ce type de diagnostic au niveau industriel pour la détection de barres cassées dans les 

générateurs asynchrones à cage d’écureuil. 

2) Estimation de la densité spectrale de puissance PSD 

On va analyser trois différentes méthodes de décomposition spectrale appliquées au courant statorique 

du générateur asynchrone à cage d’écureuil pour détecter les barres cassées au rotor, ces méthodes 

sont basées sur des concepts différents de l'estimation spectrale de puissance: non paramétrique, 

paramétrique et décomposition en valeurs propres (hautes résolutions), respectivement. La capacité de 

résolution de fréquence, la variance et la détection sont différentes pour chaque procédé selon 

l'ensemble des paramètres utilisés. On y également en train de déterminer la méthode qui convient la 

meilleure à la mise en œuvre de systèmes automatisés de détection de défauts. L'évaluation est basée 

sur le courant échantillonné prise sur le prototype des générateurs fonctionnants en charge aux 

conditions défectueuses. L'effet des principaux paramètres de chaque méthode sur la capacité de 

détecter les défauts sont également évalués et comparés. La comparaison est effectuée compte tenu de 

la capacité à discriminer les fréquences de défauts liées au spectre de puissance correspondant. 

Différents types de fenêtres, la longueur de fenêtre, le chevauchement et la fréquence d'échantillonnage 

sont analysées et comparées. 

� Les méthodes non paramétriques 

Les estimations spectrales obtenues avec les méthodes non paramétriques : Périodogramme, Welch, et 

Multitaper sont représentées sur la figure IV.4 et le tableau IV.1. Les amplitudes PSD montrées dans le 

tableau IV.1 ont été normalisées en utilisant comme valeur de référence la densité spectrale de 

puissance du fondamental (50 Hz) exprimé en décibels. De cette façon, l'onde fondamentale a une 

amplitude de 0 dB. La densité spectrale de puissance pour la machine saine, pour celles avec une barre 

ou deux barres cassées sont présentés ensemble dans chaque tracé. Avant l'estimation PSD, les données 

ont été réparties en 3 segments de même longueur, et une fenêtre de Blackman-Harris a été appliquée 

avec chevauchement de 50% entre les segments. Ces paramètres définis sont avérés suffisants pour la 

détection de la fréquence correcte. Pas de procédure a été tentée de déterminer la valeur optimale de la 
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longueur du segment et le type de fenêtre appliquée. L'ensemble des paramètres utilisés représente un 

compromis entre la réduction de la variance et de la résolution de fréquence. Pour certains types de 

fenêtres, comme par exemple, la fenêtre triangulaire et la fenêtre Bartlett, il n'était pas possible de 

détecter les fréquences de défauts. En considérant le glissement de pleine charge appliquée aux trois 

générateurs d’essai, les fréquences d'intérêt données par l'équation (1±2kg)fs sont d'environ 47,3 et 52,7 

Hz. Pour le premier cas, les crêtes de la PSD aux fréquences de défaut peuvent être clairement 

reconnues dans la Figure. IV.4 et le tableau IV.1, de même pour un générateur considéré comme sain, 

des composantes de faible amplitude apparaissent près des fréquences de défauts. Cela se produit parce 

que le processus d'injection en alliage d'aluminium dans certaines conditions d'irrégularité dans la 

section transversale des barres rotoriques [145].  

Tableau IV.1 : Les composantes de fréquences liées aux défauts en décibels 
 

Méthodes PSD Periodogram (Blackman-Harris) Covariance MUSIC 

Fréquence (Hz) 47.4 52.6 47.4 52.6 47.4 52.6 

Générateur sain -49.21 -49.59 -32.61 -32.44 -73.23 -74.61 

Défectueux (1 Barre) -44.03 -41.11 -20.77 -18.36 -45.45 -36.18 

Défectueux (2 Barres) -35.12 -33.83 -4.93 -6.81 -39.77 -36.99 
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Figure. IV.4 : Résultats obtenus des méthodes non paramétriques 

Cette asymétrie intrinsèque dans les conducteurs du circuit rotorique conduit aux petites différences 

dans la résistance des barres rotoriques, qui peuvent être considérées comme un défaut dans une 

certaine mesure. Les courbes de la PSD montrent également un décalage dans les fréquences de défauts 

comme la sévérité des augmentations de défaut. Ceci peut être expliqué en considérant que le couple de 

l'arbre est maintenu constant pendant l'essai. Avec des barres rotoriques cassées le générateur 
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fonctionne à un glissement légèrement plus élevée pour produire les mêmes performances. Il est 

intéressant de souligner que le fonctionnement à vide est normalement une condition très défavorable 

pour détecter les défauts naissants, étant donné que faible glissement du rotor conduit à des 

composantes très proches de la fréquence fondamentale. Pour l’ensemble des paramètres choisis, les 

méthodes non paramétriques pourraient détecter correctement les défauts naissants. En outre, 

l'amplitude des composantes de fréquences liées aux défauts augmente avec la sévérité du défaut. On 

peut enfin remarquer que dans le cas de deux barres cassées, les composantes de défaut de second 

ordre, obtenues avec k = 2 dans l'équation (1±2kg)fs, apparaissent dans la PSD sur les fréquences 44,7 et 

55,3 Hz. 

� Les méthodes paramétriques 

Les méthodes paramétriques ont été appliquées aux mêmes conditions que pour les méthodes non 

paramétriques, et les résultats peuvent être vus dans la figure IV.5 et le tableau IV.1. Ces méthodes 

n'emploient pas le fenêtrage de données, mais la longueur du segment et l'ordre du modèle, qui sont 

des paramètres principaux. Un certain nombre de différentes combinaisons pour ces deux paramètres 

ont été essayées. Pour ces méthodes, il est possible de déterminer l'ordre du modèle selon des critères 

pour réduire au minimum l'influence de bruit. Cependant, aucun de ces critères n'a été appliqué au cas 

actuel, étant l'ordre du modèle déterminé basé sur une approche pratique de test et erreur. Il a été 

observé que les fréquences de défaut du rotor peuvent seulement être détectées pour des ordres du 

modèle élevés. Pour le cas considéré, aucune fréquence de défaut n’apparaît dans la gamme 50-70 Hz si 

l'ordre du modèle est inférieur à 2000. Pour l’ordre du modèle supérieure à 3000 le problème connu de 

scinder en ligne et les composantes de fréquences parasites commencent à apparaître dans la PSD. La 

question la plus importante pour l'utilisation pratique de ces méthodes est le bon choix de l'ordre du 

modèle, qui est également influencée par l'état de charge du générateur et le bruit. Pour une utilisation 

dans les systèmes automatisés de détection des défauts de ce fait impose de graves difficultés pour 

l'ajustement de l'ensemble des paramètres [146]. 



CHAPITRE IV: Analyse et Traitement Numérique du Courant Statorique 

 88

44 46 48 50 52 54 56
-60

-40

-20

0

20

40
Burg PSD method

Frequency (Hz)

P
ow

er
/f

re
qu

en
cy

 (
dB

/H
z)

 

 
Healthy generator

One broken bar
Two broken bars

44 46 48 50 52 54 56
-60

-40

-20

0

20

40
Covariance PSD method

Frequency (Hz)

P
ow

er
/f

re
qu

en
cy

 (
dB

/H
z)

 

 
Healthy generator

One broken bar
Two broken bars

44 46 48 50 52 54 56
-60

-40

-20

0

20

40
Modified Covariance PSD method

Frequency (Hz)

P
ow

er
/f

re
qu

en
cy

 (
dB

/H
z)

 

 
Healthy generator

One broken bar

Two broken bars

44 46 48 50 52 54 56
-20

-10

0

10

20

30

40
Yule-Walker PSD method

Frequency (Hz)

P
ow

er
/f

re
qu

en
cy

 (
dB

/H
z)

 

 
Healthy generator

One broken bar
Two broken bars

 

Figure. IV.5 : Résultats obtenus des méthodes paramétriques 

D'autre part, pour un fonctionnement en charge les composantes de défaut peuvent être clairement 

reconnues à l'ordre du modèle ci-dessus 900. Les composantes principales de défauts, à gauche et à 

droite de la fréquence fondamentale, ont des pics forts et la détection de l’état du défaut est très facile 

avec l'ordre du modèle correct. Pour toutes les conditions de fonctionnement l'amplitude de fréquences 

liées aux défauts augmente avec l'augmentation de la charge. Enfin, à partir des mesures pratiques, on 

peut conclure que la performance des méthodes paramétriques est meilleure que celles des méthodes 

non paramétriques pour l'état de charge supérieure à 50% et le pire pour l'état de charge moins de 50%. 

� Les méthodes de décomposition en valeurs propres 

Ces méthodes également connues sous le nom méthodes de haute résolution ou de superbe résolution 

telle que : la méthode de MUSIC (Multiple Signal Classification) qui a été appliquée pour les signatures 

du courant statorique de nos trois générateurs fonctionnants en charge. Il a été observé que les 
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fréquences de défaut ne peuvent être détectées lorsque le modèle (nombre de sinusoïdes dans le signal) 

est très élevé. Dans ce cas, le temps de traitement est très long, ce qui rend ces méthodes dans la 

pratique mieux adaptées pour des systèmes de détection de défaut hors ligne. Toutefois, l'ordre du 

modèle et le temps de traitement peut être réduit en utilisant les techniques du filtrage et la décimation 

de fréquence. Les données échantillonnées sont divisées en segments de taille égale. Chaque segment a 

une longueur 6000 points et un chevauchement de 50% entre les segments. En outre, une fenêtre 

rectangulaire également a été appliquée pour chaque segment avant l'estimation du pseudo spectre. 

Dans tous les cas décrits un modèle d'ordre 500 a été utilisé. Cet ensemble de paramètres représente un 

compromis entre la résolution de la fréquence et la réduction de la variance. Les résultats sont résumés 

dans la figure IV.6 et dans le tableau IV.1. Il convient de rappeler que les méthodes de décomposition en 

valeurs propres sont utilisées principalement pour la détection des fréquences présentes dans le signal 

échantillonné. Par conséquent, les amplitudes représentés dans cette figure ne sont pas les mêmes que 

celles indiquées dans les deux méthodes précédentes [145].  
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Figure. IV.6 : Résultats obtenus de la méthode de MUSIC 

Pour un ordre de modèle entre 200 et 1000, il n’y a pratiquement aucune différence dans le pseudo 

spectre obtenu. D'autre part le type de fenêtre utilisé a une forte influence étant la meilleure 

performance obtenue avec une fenêtre rectangulaire. Pour le cas de fonctionnement en charge, les pics 

des composantes 47,7 et 52,3 Hz peuvent être observées dans le pseudo spectre, qui révèle la présence 

de ces composantes, en particulier pour les défauts graves (2 barres cassées). Toutefois, dans le cas 

d'une barre cassé aucune discrimination claire des fréquences de défauts n’est possible. L'utilisation de 
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ces méthodes pour des conditions de faible charge doit être faite avec soin. Un avantage important de 

ces méthodes, apparent de la figure IV.6, qu'il est conduit à un spectre estimé très propre et plane (sans 

bruit) dans les régions où les fréquences du signal sont faibles. Cela rend très approprié pour les 

systèmes automatisés de détection de défauts basés sur le balayage du pseudo spectre. 

IV.2.4 Résultats de la transformée de Hilbert 

La méthode proposée repose sur l'analyse de la variation de IHilbert. Ses spectres, dans les trois cas 

présentés dans le tableau IV.2 et la figure IV.7. Les données précédentes du courant des trois 

générateurs ont été transformées avec la transformée de Hilbert, puis après avoir été analysées par 

estimation de la densité spectrale de puissance PSD. Les spectres IHilbert de chaque générateur sont 

illustrés dans la figure suivante [147]: 
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a: Générateur sain                                                   b : Générateur défectueux (1 Barre) 
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c : Générateur défectueux (2 Barres) 

Figure. IV.7 : Spectre du courant de phase basé sur la transformée de Hilbert 
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Tableau IV.2 : Bandes latérales des fréquences de défauts 

Generator condition Speed (rpm) Slip (%) f0=2sfs (Hz) fs±2sfs (Hz) 

Générateur sain 
Défectueux (1Barre) 
Défectueux (2Barres) 

1533 
1538 
1539 

2.2 
2.5 
2.6 

2.2 
2.5 
2.6 

47.8  52.2 
47.5  52.5 
47.4  52.6 

A partir des résultats de la figure IV.7, les conclusions suivantes peuvent être tirées. 

• La méthode proposée identifie clairement la fréquence associée au défaut de la barre brisée, 

couvrant la plage de pleine charge nominale de trois générateurs identiques. La composante de 

la fréquence fondamentale a été complètement éliminée dans ces spectres. 

• La fréquence cible est détectée comme une valeur unique située dans le spectre de IHilbert 

précisément à sa valeur attendue; au lieu d'un couple de valeurs relatives à la fréquence 

fondamentale, comme dans la méthode classique MCSA. 

La méthode proposée est capable d'éliminer l'influence du signal fort à la fréquence du générateur, dont 

les lobes secondaires peuvent enterrer les signaux cibles associés aux défauts du rotor. Ceci a été 

accompli simplement en générant un nouveau signal, IHilbert, à partir d’un seul courant de phase mesuré. 

Une transformée de Hilbert est utilisée pour préparer notre signal de courant de phase pour un 

traitement de signal supplémentaire en créant une quadrature de ce signal. Presque tout le traitement 

de signal numérique utilisé dans la détection et le diagnostic de défauts est basé sur la prise de la 

quadrature du signal et l'utilisation du signal original pour effectuer un peu de magie dans le traitement 

du signal en aval. La transformée de Hilbert est un pion sur l'échiquier du traitement du signal, un 

chevalier si nous sommes généreux. 

Grâce à l'étude précédente de la transformation de Hilbert, cette transformation est hautement non 

locale, et tous les échantillons de signal sont nécessaires pour calculer la transformée de Hilbert à 

chaque point d'échantillonnage unique. Le calcul de la transformée de Hilbert d'un courant échantillonné 

nécessite le traitement d'une FFT directe et d'une FFT inverse, avec un coût de calcul O (N logN), où N est 

le nombre d'échantillons. Cette méthode n'a pas une grande complexité de calcul dans d'autres 

méthodes, et elle est capable d'identifier le type et le nombre de défauts présents sur le rotor, et 

également appropriée pour les implémentations en temps réel. 
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IV.2.5 Résultats de l’opérateur d’énergie Teager Kaiser DESA-2 

La méthode proposée repose sur l'analyse de la variation de iTK(t). Les données sur les courants des 

générateurs ont été préalablement transformées à l'aide de l’opérateur d’énergie Teager Kaiser, puis 

elles ont été analysées sur la base de l'estimation de la densité spectrale de puissance PSD. Les spectres 

iTK(t) de chaque générateur parmi les trois cas qui sont présentés dans le tableau IV.3 et les figures IV.8 

et IV.9, pour deux gammes de fréquences différentes de 0-10 Hz et de 90- 110 Hz respectivement [148]. 

Tableau IV.3: bandes latérales de défaut du rotor 

 K Sain Défectueux (1 Barre) Défectueux (2 Barres) 

f0=2kgfs (Hz) 

1 2.2 2.5 2.6 

2 4.4 5 5.2 

3 - 7.5 7.8 

fs ± f0 (Hz) 

1 47.8     52.2 47.5     52.5 47.4     52.6 

2 - 45     55 44.8     55.2 

3 - 42.5     57.5 42.2     57.8 

2fs ± f0 (Hz) 

1 97.8     102.2 97.5     102.5 97.4     102.6 

2 - 95     105 94.8     105.2 

3 - 92.5     107.5 92.2     107.8 

La figure IV.8 montre les spectres de fréquence du signal proposé iTK(t) dans la gamme de fréquences 0-

10 Hz, dans le cas d'un générateur sain de la Figure IV.8 (a), une faible amplitude des composants 

f0=2kgfs peut être observé avec la même démonstration mentionnée précédemment, et dans le cas d'un 

générateur défectueux avec une et deux barres brisées, les composantes f0=2kgfs sont clairement 

représentés sur les figures IV.8 (b) et (c) respectivement qui ont des amplitudes importantes. En raison 

de l'absence de la fréquence fondamentale, une échelle linéaire au lieu d'une échelle logarithmique peut 

être utilisée pour l'axe vertical, améliorant grandement la lisibilité du graphique. 

L'analyse spectrale du signal de courant proposé iTK(t) avec la gamme de fréquences 90-110 Hz est 

illustrée sur la figure IV.9, les composantes 2fs±f0 avec différence de 2β<<1 ont des amplitudes 

inférieures à celles obtenues dans le premier terme correspondant aux composantes f0=2kgfs pour tous 

les cas des trois générateurs. 
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Comme prévu, la méthode présentée identifie avec précision la fréquence associée au défaut de la barre 

brisée, couvrant la gamme moyenne des conditions de charge. La composante de la fréquence 

fondamentale a été supprimée dans ce spectre. De plus, la fréquence cible est détectée dans le spectre 

du signal proposé iTK(t) précisément à sa valeur attendue f0=2kgfs et 2fs±f0, au lieu des bandes latérales 

de la composante fondamentale du courant, comme dans la méthode MCSA classique. 
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a: Générateur sain                                                      b: Générateur défectueux (1 Barre) 
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c: Générateur défectueux (2 Barres) 

Figure IV.8: Spectre de iTK(t) basé sur le TKEO dans la gamme de fréquence 0-10 Hz  
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b: Générateur défectueux (1 Barre)                            c : Générateur défectueux (2 Barres) 

Figure IV.9: Spectre de iTK(t) basé sur le TKEO dans la gamme de fréquence 90-110 Hz  

Le TKEO est un algorithme de calcul simple, localisé dans le temps et capable, sous des contraintes 

appropriées, de suivre l'amplitude et la fréquence instantanées du signal. En outre, DESA-2 offre une 

faible complexité de calcul, ce qui a prouvé que dans le cas d'un signal d'amplitude constante et de 

phase linéaire, il n'y a pas d'erreur d'approximation. 

Le but de cette étude est d'utiliser une méthode récente de traitement du signal pour la surveillance de 

l'état d'une barre brisée du rotor d’un générateur asynchrone à cage basé sur une turbine éolienne. Le 
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TKEO est un algorithme de suivi d'énergie, combiné avec l'algorithme de séparation d'énergie DESA-2, il 

peut être utilisé pour estimer la fréquence instantanée et l'enveloppe d'amplitude d'un signal. Il a été 

montré que le TKEO a les avantages de haute résolution et de faibles exigences de calcul en tant 

qu'algorithme en comparaison avec d'autres algorithmes tels que; l’algorithme basé sur la transformée 

de Hilbert et DESA-2, mais il présente l'inconvénient de l'incapacité d'estimer des fréquences supérieures 

à 1/4 de la fréquence d'échantillonnage. Dans le cas du traitement du signal des données du courant 

statorique de l'éolienne, les données utilisées ont été prises à la fréquence d'échantillonnage de 10 kHz, 

ce qui n'a pas été prouvé suffisamment élevé. Malgré le fait que dans ce cas particulier, le TKEO n'a pas 

réussi à estimer les composantes fréquentielles spécifiques du signal qui étaient importantes pour la 

surveillance de l'état de défauts de barres cassées, cette méthode peut être utilisée avec succès, à 

condition que les mesures soient prises aux fréquences d'échantillonnage qui pouvant satisfaire les 

besoins de l'algorithme ou en utilisant différentes méthodes d'approximation pour estimer la fréquence 

instantanée, donnant ainsi des expressions trigonométriques appropriées, par exemple des méthodes 

similaires à l'algorithme DESA-1 peuvent être utilisées pour accomplir les bonnes performances du TKEO 

et pour surmonter les inconvénients rencontrés lors de son application dans les conditions et situations 

précitées. Dans ce cas, le TKEO pourrait être une bonne alternative aux autres méthodes temps-

fréquence, offrant une résolution plus élevée et une complexité de calcul beaucoup plus faible. 

IV.2.6 Résultats du système de la logique floue 

1)  Variables linguistiques 

Les principaux outils du système de la logique floue sont les variables linguistiques. Leurs valeurs sont 

des mots ou des phrases dans un langage naturel ou artificiel, pour présenter une manipulation 

systématique significative de concepts mystérieux et non explicites. Dans le cas de l'analyse des défauts 

de barres cassées, la sortie est l'ensemble de termes T(CG), l'interprétation de la condition du 

générateur, 'CG', en tant que variable linguistique, pourrait être T(GC) = {Sain (H), défectueux (F), sévère 

défectueux (SF)}. Les variables d'entrée sont les amplitudes de la bande latérale gauche LA(fbb) et de la 

bande latérale droite RA(fbb) qui sont interprétées comme des variables linguistiques, avec l'ensemble 

de termes T(Q) = { S(Petite), M(Moyenne) et B(Grande)}. 

Où  Q = LA(fbb), RA(fbb) respectivement. 
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2) Fonctions d'appartenance floue (Fuzzification) 

Les données du signal d'origine peuvent être converties en données floues pour une meilleure 

manipulation sur la base de certaines fonctions d'appartenance qui sont les fonctions trapézoïdales de 

notre étude. Le tableau VI.4 contient les valeurs de la fonction d’appartenance en sortie floue et la 

condition du générateur correspondante pour les défauts de barres cassées. 

Les règles floues et les fonctions d'appartenance sont structurées en surveillant le jeu de données. Il est 

nécessaire de mieux connaître les données du courant de phase, il est donc nécessaire de fournir des 

fonctions d’appartenance pour toutes les variables d’entrée et de sortie. Pour la détection et le 

diagnostic des défauts, les courants de phase et leur traitement numérique du signal DSP sont 

transformés en valeur floue et sont considérés comme des entrées. Par la suite, les sorties sont estimées 

par système d’inférence à logique floue à l’aide de la base de connaissances. 

3) Base de règles 

La section principale de la détection de défaut utilisant le système de la logique floue est la structure de 

base des règles [149]. L'acquisition de connaissances commence par la conversion du raisonnement 

humain concernant les états des générateurs en une base de règles. Sur la base du diagnostic des 

défauts à l'aide de la technique PSD (avec la boîte à outils Matlab), un ensemble flou de 10 règles a été 

créé, y compris le système d'inférence à logique floue. En ce qui concerne les variables d’entrée, les 

lettres S(Petite), M(Moyenne) et B(Grande) ont été utilisées plus haut. Pour les conditions du générateur 

(CG) Sain, défectueux, et sévère défectueux. 

4) Défuzzification 

Pour l’étape de défuzzification, la valeur de la variable linguistique de sortie déduite par les règles floues 

sera transformée en valeur discrète. L'objectif est d'obtenir une valeur numérique unique qui exécute le 

mieux les valeurs floues inférées de la variable linguistique de sortie, à savoir les possibilités de 

distribution [149]. De ce fait, la défuzzification est la transformation inverse qui transforme la sortie du 

domaine flou en un domaine numérique. Le tableau VI.4 montre la plage des variables de sortie. 
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5) Interprétation des résultats 

Pour vérifier l'efficacité du système de la logique floue, plusieurs tests ont été effectués dans différentes 

conditions des générateurs étudiés avec une charge adéquate: un rotor sain, une barre brisée, deux 

barres brisées, et plus de 3 barres brisées (cas exceptionnel dans cette section) selon leurs spectres 

donnés dans la figure VI.10. Premièrement, nous avons masqué tous les générateurs pour connaître 

l'état du rotor, deuxièmement, nous avons classé et testé chaque générateur sans aucune information 

sur l'état du rotor.  

Tableau IV.4 : Gamme des Variables de Sortie. 

Gamme État du Générateur  Nombre de Barres Brisées 

0 ≤ Sortie ≤ 0.125 Sain (H) 0 

0.125 ≤ Sortie ≤ 0.375 Défectueux (F) 1 ou 2 

0.375 ≤ Sortie ≤ 1 Sévère Défectueux (SF) 3 ou plus 
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c : générateur avec 2 barres cassées   d : générateur avec 3 barres cassées 

Figure IV.10 : Résultats spectraux des courants 
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La figure IV.11 et le tableau IV.5 présentent les résultats du système de la logique floue de chaque cas de 

diagnostic des quatre générateurs (valeur normalisée et réelle) [149]. 

La simulation dans le logiciel MATLAB, nous donne la vue d'ensemble des 10 règles implémentées et le 

résultat de la figure IV.11 (a) et la première rangée du tableau IV.5 avec une seule valeur numérique 

normalisée égale à 0.25 pour le premier générateur masqué, qui comprend dans la gamme 0.125 ≤ sortie 

≤ 0.375 (tableau IV.4 - gamme des variables de sortie), donc ce résultat indique que l'état du rotor est 

défectueux (F). 

 
a: Premier générateur masqué                                         b : Deuxième générateur masqué 

 

c : Troisième générateur masqué                             d : Quatrième générateur masqué 

Figure IV.11 : Résultats du système de la logique floue  
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Tableau IV.5 : Résultats de Diagnostic du système de la logique floue. 

Generator LA(fbb) RA(fbb) Speed Condition 

1 -54 dB (0.325) -51 dB (0.3625) 1539 F (0.25) 

2 -73 dB (0.0875) -75 dB (0.0625) 1533 H (0.0717) 

3 -41 dB (0.4875) -24 dB (0.7) 1547 SF (0.684) 

4 -66 dB (0.175) -57 dB (0.2875) 1538 F (0.25) 

La figure IV.11 (b) et la deuxième rangée du tableau IV.4 montrent le résultat du deuxième générateur. 

La simulation dans le logiciel MATLAB donne la vue d'ensemble de toutes les 10 règles implémentées et 

le résultat avec une seule valeur numérique discrète normalisée égale à 0,0717, qui inclut dans la gamme 

0 ≤ sortie ≤ 0,125 (tableau IV.4 - gamme des variables de sortie), ce résultat indique que l'état du rotor 

est sain (H). 

La figure IV.11 (c) et la troisième rangée du tableau IV.4 sont obtenues en simulation sous Matlab, 

montrent le résultat du troisième générateur. L’analyse est faite sur 10 règles ayant comme résultat une 

seule valeur numérique discrète normalisée égale à 0,684 situant dans l’intervalle 0,375 ≤ sortie ≤ 1 

(tableau IV.4 - gamme des variables de sortie). En outre ce résultat nous renseigne sur l'état du rotor est 

fortement défectueux (SH). 

Les mêmes constatations peuvent être signalées sur la figure IV.11 (d) et la quatrième rangée du tableau 

IV.5 (où la simulation a été effectuée dans les mêmes conditions à savoir 10 règles. La valeur obtenue est 

0.25 est incluse dans l’intervalle 0.125 ≤ sortie ≤ 0.375. Ce résultat montre que l’état du rotor est 

défectueux (F). 

IV.3 Conclusions 

Dans ce chapitre les méthodes PSD ont été appliquées pour la détection de défauts de barres cassées 

dans une turbine éolienne basée sur des générateurs asynchrones à cage d’écureuil. Les résultats 

montrent que pour les conditions de charge, les méthodes PSD fonctionnent mieux que la méthode FFT. 

Cependant, dans ces spectres, l'effet de bruit est plus évident et les longs enregistrements de données 

sont nécessaires pour distinguer clairement les fréquences de défaut. Pour ces méthodes, les pics aux 

fréquences de défaut sont plus évidents et dépendent fortement du bon choix de leurs paramètres. La 

transformée de Hilbert de l'amplitude spectrale du courant statorique est utilisée pour détecter la 

présence de tout défaut dans le rotor. La méthode proposée a été justifiée analytiquement et validée 



CHAPITRE IV: Analyse et Traitement Numérique du Courant Statorique 

 100

avec des résultats de simulation obtenus à partir d'une éolienne industrielle avec une et deux barres 

brisées. 

Le TKEO a été utilisé comme prétraitement du signal de courant de phase, avec pour objectif principal 

d'assurer sa démodulation précise et la suppression du composant fondamental avant l'application de la 

PSD, avec un coût de calcul très faible. De cette manière, les composants de défaut peuvent être 

facilement et précisément détectés dans le spectre résultant, même dans des conditions critiques dans 

lesquelles la méthode MCSA conventionnelle peut échouer. Cependant, dans cette section, une autre 

caractéristique utile de TKEO, qui est liée à son comportement lors du traitement des données 

impulsives est introduite. Le TKEO peut également être utilisé en post-traitement des spectres utilisés 

pour le diagnostic des défauts. Dans ce cas, il agit comme un filtre et un amplificateur non linéaire, 

dépendant du signal. Ainsi, dans la méthode proposée, le TKEO est appliqué non seulement en tant que 

préprocesseur pour démoduler le signal de défaut avant son analyse spectrale, mais également en tant 

que post-processeur pour améliorer le SNR du spectre obtenu.  

Le système de surveillance de l'état basé sur la logique floue a été amélioré et expérimenté. Une 

technique de diagnostic utilisant la logique floue pour décider de la condition d'état des générateurs 

asynchrones à cage d'écureuil a été présentée. Afin d'obtenir un diagnostic efficace, les composantes 

d'amplitudes fréquentielles (amplitudes gauche et droite) du courant de phase du spectre sont les 

entrées du système de la logique floue, qui les transforment en variables linguistiques de sous-

ensembles flous et des fonctions d'appartenance correspondantes. La sortie de ce système de la logique 

floue correspond aux états de nos générateurs. Les résultats obtenus à partir de ce système de la logique 

floue sont performants et prometteurs permettant ainsi de détecter les problèmes de barres cassés au 

rotor.
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Conclusion générale 

 

En raison de leur robustesse d’utilisation dans diverses turbines éoliennes,  les  générateurs asynchrones 

à cage d'écureuil nécessitent un diagnostic rapide et un peu précoce de leurs dangereuses défaillances 

qui affectent le rendement et les performances de l’éolienne. Les travaux de recherche exposés dans ce 

travail se basent essentiellement sur l’étude théorique et l’application des techniques de diagnostic des 

défauts de type cassure de barres au niveau du rotor. Le grand défi dans ce modeste travail était 

l'utilisation parfaite et efficace de ces techniques de diagnostic à base de signal du courant statorique.  

Cette thèse a étudié quelques méthodes de traitement des signaux utilisées pour la surveillance de l'état 

et le diagnostic des défauts (SÉDD) des turbines éoliennes (TÉs). Les fonctions, capacités et limitations de 

ces signaux et techniques de traitement du signal pour la SÉDD des TÉs ont été discutées et comparées. 

La SÉDD des TÉs ont reçu de plus en plus d'attention au cours de la dernière décennie. Par conséquent, la 

plupart des turbines éoliennes modernes sont équipées de certains systèmes intégrés de surveillance de 

l'état interfacés avec les opérateurs via des systèmes de contrôle de supervision et d'acquisition de 

données. 

La majorité des systèmes de surveillance de l'état disponibles dans le marché utilisent principalement 

des signaux de vibration mesurés à partir des pales du rotor des TÉs et des composants clés de la 

transmission, tels que la boîte de vitesses, le palier principal et le générateur. Plusieurs systèmes de 

surveillance de l'état utilisent uniquement la surveillance des débris pétroliers. Les signaux de vibration 

sont généralement traités avec l'analyse d'enveloppe, l'analyse de fréquence FFT et les méthodes 

d'analyse de domaine temporel pour la SÉDD des TÉs. D'autres méthodes, telles que l'analyse par 

ondelettes et la transformée de Hilbert, sont également utilisées dans certains systèmes de surveillance 

de l'état disponibles dans le marché. En outre, tous les systèmes de surveillance de l'état disponibles 

dans le marché ont une capacité de pronostic très limitée. 
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En fait, avec une modification ou une amélioration appropriée, de nombreuses techniques de la SÉDD et 

de pronostic utilisées dans d'autres industries peuvent être adoptées dans l'industrie éolienne. En outre, 

l'utilisation de signaux à coût supplémentaire faible ou nul, tels que les signaux électriques et les signaux 

des systèmes de contrôle de supervision et d'acquisition de données, pour la SÉDD et le pronostic des 

TÉs ont attiré de plus en plus d'attention et a un grand potentiel d'adoption par l'industrie éolienne. De 

plus, une défaillance dans une TÉ peut avoir des signatures dans plusieurs signaux de même type ou de 

types différents disponibles dans la TÉ et peut avoir différentes signatures dans un signal traité par 

différentes méthodes de traitement de signal. Par conséquent, il sera bénéfique d'utiliser conjointement 

différents signaux et différentes méthodes de traitement du signal pour améliorer la précision et la 

fiabilité du diagnostic et du pronostic de défaut et réduire le taux de fausses alarmes. Cependant, des 

efforts importants sont encore nécessaires pour développer ces technologies afin d'obtenir une SÉDD et 

un pronostic fiables et rentables pour les TÉs, en particulier pour les composants à haut risque, afin 

d'améliorer la fiabilité des TÉs.  

Finalement, nous estimons que les travaux présentés dans cette modeste thèse nous aident à ouvrir de 

nouvelles perspectives d'avenir et bien sûr il y a des futures contributions restent à faire pour le 

développement et l'amélioration des systèmes de surveillance de l'état des turbines éoliennes et leurs 

maintenances. Nous proposons d’améliorer quelques points importants qui peuvent être 

résumés comme suit:    

1. Amélioration des systèmes de surveillance de l'état des turbines éoliennes en utilisant la 

transformée d’ondelettes discrètes DWT.  

2. Développement des techniques d’intelligence artificielle telles que : les réseaux de neurones 

Artificiels, Système neural-flou, Machine à vecteurs de support, … 

3. Modélisation mathématique plus précise de la turbine éolienne basée sur le générateur 

asynchrone à double cage d’écureuil. 
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