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ABSTRACT: In many fields, different elements (mechanical, electronic, electromechanical, etc.) come into play independently
to ensure the overall operation of devices/machines: electrical cables, gears, bearings, pulleys, etc. In maintenance operations,
the signals from these different elements in operation are often a mixture of multiple contributions, the level of complexity of
which may vary, for example, depending on the measurement point, during the data acquisition stage. There may be a number
of reasons for wanting to access only the signal from a particular component (e.g., to monitor service life, diagnose the faulty
part and/or predict the time remaining before a serious breakdown), rather than all the contributions measured. It is therefore
essential to have a range of tools to enable us to remove harmful signals (sometimes called noise). This article presents some
techniques for separating discrete and random components.
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RESUME: Dans de nombreux domaines, différents éléments (mécaniques, électroniques, électromécaniques,...) entrent en
action de fagon indépendante pour assurer le fonctionnement global des appareils/machines: cables électriques, engrenages,
roulements, poulies... Dans le cadre des opérations de maintenance, les signaux provenant de ces différents éléments en
fonctionnement sont souvent un mélange de multiples contributions dont le taux de complexité peut par exemple varier
suivant le point de mesure, lors de I'étape d’acquisition de données. Plusieurs raisons peuvent nous pousser a vouloir accéder
uniquement au signal d’un élément précis (surveillance de la durée de vie, diagnostic de la partie défaillante et/ou pronostic
du temps résiduel avant une grave panne) plutét qu’a I'ensemble des contributions mesurées. Il est donc indispensable de
posséder une panoplie d’outils qui vont nous permettre de supprimer les signaux nuisibles (parfois appelé bruit). Cet article
présente quelques techniques de séparation des composantes discretes et aléatoires.

MoOTs-CLEFS: Surveillance, diagnostic, pronostic, composantes discrétes et aléatoires, bruit, fluctuation de vitesse, re-
échantillonnage.

1 INTRODUCTION

Dans les systémes mécaniques, électroniques, électromécaniques..., certains éléments comme les engrenages, roulements
et/ou courroies, jouent un réle crucial dans le fonctionnement (par exemple dans la transmission de puissance). C'est pourquoi
en cas de panne, ce sont ces éléments critiques qui sont en priorité suspectés. Une bibliographique prolifique existe sur le
sujet, faisant état d’'un ensemble de techniques de surveillance et de diagnostic de I'état de santé de ces éléments. Les
spécialistes du Traitement du signal ont ainsi appliqué quelques méthodes de pré-traitement robuste des signaux vibratoires
d’engrenages endommagés [1], [2], [3]. Dans le cas des roulements, ces méthodes de traitement ont permis de repérer et
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réaliser le diagnostic de défauts localisés [4]. De plus, ils ont apporté une contribution non négligeable quand il s’agissait
d’améliorer leur visibilité et leur suivi, sur le long terme [5]. Certaines techniques ont quant a elles été trés utiles pour
distinguées les défauts touchant la tension ou méme la charge imposée a un systeme de transmission par courroie [6], [7], [8].
Le constat général indique que la procédure d’extraction de I'information pertinente (ou de suppression des informations
inutiles) donne des résultats intéressants lorsqu’elle est appliquée sur une forme adaptée du signal et dans le domaine
d’analyse approprié. Les chercheurs expérimentés ont alors conseillé d’étudier les défauts, en se servant d’une part du signal
d’enveloppe [9], [10], et d’autre part en I’étudiant dans des domaines d’analyse tels que le spectre d’enveloppe [11], [12] ou
I’'analyse cyclostationnaire [13], [14], [15], [16].

D’aprés la théorie du Traitement du signal [17], les signaux rencontrés dans plusieurs domaines possédent une partie dite
« déterministe » ou aussi « périodique » (disc) ainsi qu’une seconde appelée « aléatoire » (rand). Dans le domaine vibratoire,
les signaux proviennent généralement des machines tournantes réelles et des chercheurs ont montré que ces derniers faisaient
partie d’'une catégorie appelée signaux cyclostationnaires [19], [20]. Les composantes discrétes sont considérées comme
cyclostationnaires (CS1) a I'ordre 1 et les composantes aléatoires comme cyclostationnaires a I'ordre 2 (CS2). Les défauts
affectant les engrenages sont davantage détectables dans la CS1, ceux qui touchent les roulements sont caractérisables dans
la €S2, quant aux défauts dans les systemes de transmissions par courroie, leur nature peut étre CS1 ou €S2 [7], suivant le
paramétre considéré (tension de courroie, charge des poulies, vitesse des poulies... La CS1 est la conséquence de vibrations
engendrées par des phénomeénes d’excentricité, de flexion, de désalignements ou méme d’asymétrie: ce sont principalement
des phénomenes relatifs aux imperfections géométriques. La €S2, quant a elle, provient des mécanismes liés notamment aux
réponses impulsionnelles cycliques, lorsque les forces de frottement, de combustion, de perturbations, d’usure, etc... se
manifestent [14]. Surveiller, diagnostiquer et/ou pronostiquer les défaillances touchant les systémes mécaniques,
électroniques, électromécaniques..., sont des opérations pouvant étre grandement facilitées et méme améliorées, en
exploitant séparément la CS1 ou la CS2. Dans la suite, nous présentons tout d’abord un état de I'art sur I’évolution des
techniques de séparations des composantes CS1 et CS2, avant de décrire celles qui ont fait leur preuve, au cours des dix
dernieres années.

2 ETAT DE L’ART DES TECHNIQUES D’EXTRACTION DES COMPOSANTES DES SIGNAUX VIBRATOIRES

La Moyenne Synchrone Temporelle (TSA - Time Synchronous Average) est 'une des techniques les plus anciennes. Les
auteurs Braun [21] et McFadden [22] I'ont exploitée pour extraire la partie déterministe cachée dans un signal original bruité.
Le calcul de la TSA requiert habituellement d’effectuer un re-échantillonnage angulaire préalable, selon chaque famille
d’harmoniques a extraire. Le re-échantillonnage angulaire est une opération qui a pour but principal de réduire les fluctuations
de vitesse, dans les conditions de fonctionnement dites stationnaires. Malheureusement, I'analyse synchrone ne permet pas
d’éliminer les bandes latérales de modulations (en fréquence ou amplitude). McFadden et al. [23] ont également démontré
qgue la moyenne synchrone calculée dans le domaine fréquentiel (Moyenne Synchrone Fréquentielle, dite aussi FSA ou
Frequency Synchronous Average) avait des avantages indéniables comparée a I'approche temporelle. Son temps de calcul est
réduit, sa robustesse persiste méme sur un signal de courte durée mais I’opération de re-échantillonnage angulaire en amont
reste fortement recommandée. Associées a d’autres techniques telles que I’analyse en ondelettes, la FSA a permis d’améliorer
la qualité d’un signal de sorte a déterminer |’état de santé des roulement d’un ventilateur de refroidissement [24].

Stander et Heynes [25], dans leurs travaux préliminaires, ont proposé une moyenne effectuée dans le domaine de la phase.
Coats et al. [26] ont prolongé cette idée avec une variante simplifiée appelée la Moyenne Synchrone Améliorée (ISA -
Improved Synchronous Average). Pour appliquer I'ISA, le signal brut a tout d’abord été re-échantillonné grace aux données
provenant d’un signal tachymétrique virtuel, sur lequel la phase a été corrigée et extraite par la technique de démodulation
de Hilbert. La méthode a donné des résultats trés peu concluants, dés lors qu’il existait des variations de vitesse méme minimes.
Cette technique ne permet pas d’extraire les bandes latérales de modulations présentes dans le signal. Elle a été utilisée pour
séparer les composantes déterministes et aléatoires [27]. De plus, elle a montré qu’il était possible de trouver une bande de
démodaulation optimale, en cas d’application de la technique d’analyse d’enveloppe.

La SANC (Self-Adaptive Noise Cancellation), aussi appelée I’Annulation du Bruit Auto-Adaptatif, est une approche qui a
pour intérét d’extraire les composantes déterministes ou aléatoires [28]. Dans cette approche, nous considérons qu’un signal
est en réalité la combinaison de deux composantes principales. Chaque composante a la possibilité d’étre extraite en se servant
d’un filtre adapté (dépendant des différentes longueurs de corrélation choisie). La fonction de transfert linéaire du systéme
(relation de cohérence), entre les signaux d’entrée (signal dit primaire) et de sortie (signal dit de référence), est recherchée par
le filtre, dans le domaine temporel. Nous considérons le signal d’entrée comme une version décalée du signal de sortie.
Appliquée sur un signal vibratoire, la SANC a ainsi démontré son efficacité dans I’extraction des composantes pertinentes,
autant pour les roulements [29] que les engrenages [20]. Bien que trés efficace, la SANC a toujours souffert de sa complexité
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car il est indispensable de bien régler ses nombreux parametres pour atteindre le résultat approprié. D’autre part, la méthode
devrait étre appliquée a partir d’un ordinateur/serveur ayant d’excellentes performances techniques, sinon le temps de calcul
devient trop important. Une version allégée a heureusement été définie par les auteurs Antoni et Randall [30], appelée la DRS
(Discret/Random Separation). La Séparation Déterministe/Aléatoire a globalement le méme principe que la SANC, mais elle
est plus stable et nettement plus rapide car la recherche du filtre se fait dans le domaine fréquentiel. La DRS, tout comme la
SANC d’ailleurs, requiert le re-échantillonnage angulaire des signaux et des conditions de fonctionnement faiblement affectées
par les variations de vitesse [15], [31], [32].

La prédiction linéaire est une autre technique qui est utilisée pour séparer les composantes discrets/aléatoires. Il s’agit
principalement ici de modéliser le signal déterministe. Les données du signal a posteriori (prédiction des échantillons a venir)
sont obtenues grace a un certain nombre d’échantillons du passé immédiat du signal a priori. La méthode Yule-Walker est
exploitée par un simple modeéle Auto-Regréssif (AR - AutoRegressive), qui sert a présenter de fagon uniforme le contenu des
basses et hautes fréquences. Les filtres prédis par le modéle permettent d’extraire les composantes différentes contenues
dans le signal original. Le Critére d’Information Akaike (aic - Akaike Information Criterion) est utilisé pour trouver les différents
filtres les plus informatifs [33]. Le filtrage par modeéle AR aura tendance a altérer I'information utile présente dans la phase,
puisqu’elle est basée sur le calcul de la fonction d’autocorrélation. Dans leurs travaux en Analyse vibratoire, les auteurs Sawalhi
et al. [31] ont constaté que la valeur maximale du kurtosis du signal, obtenu apres |'opération de filtrage, était une bon
indicateur que I'ordre optimum du filtre de prédiction AR était atteint. D’autres travaux ont semblé plut6t indiqué que le
kurtosis n’était par adéquat car trop sensible a I'impulsivité du signal. La modélisation du signal déterministe pourrait bien étre
faussée par la présence de certains défauts (cas d’impulsions aléatoires) dans le signal original. Cette technique est également
limitée par le temps de calcul qui a tendance a s’accroitre avec la longueur du signal original a traiter. En effet, il est
recommandé d’augmenter I'ordre du filtre de prédiction quand le signal est plus long d’augmenter et ceci tend a d’ailleurs
rajouter davantage d’erreurs de prédiction. Les résultats de certains auteurs, dans le cas des défauts localisés au niveau des
engrenages [34], ont montré qu’il valait mieux 6ter tout d’abord la TSA avant de tenter de réaliser la prédiction avec le modele
AR. Alors que le modéle AR permet d’estimer la partie déterministe, atteindre la partie aléatoire revient généralement a
soustraire au signal original la partie déterministe préalablement prédite.

La Déconvolution par Minimum d’Entropie Auto-Régressive (ARMED - AutoRegressive Minimum Entropy Deconvolution)
est une technique de séparation de composantes qui permet tout d’abord de masquer I'effet de la fonction de transfert, en
vue dans un second temps d’améliorer I'impulsivité du signal brut. ARMED exploite la MED (Minimum Entropy
Deconvolution - Déconvolution par Minimum d’Entropie), méthode d’identification de systéme initialement proposé par
Wiggins [35]. Dans le domaine sismique, c’est un outil puissant a notamment servi a extraire I'information de réflectivité dans
des signaux sismiques, afin de mieux caractériser et situer les couches des minéraux souterrains. Le principe de cette technique
est d’estimer un filtre inverse qui limite |'effet de la fonction de transfert du systeme. Nous considérons que I’excitation initiale
est impulsive et par conséquent la valeur de son kurtosis sera élevée. Sachant que l’entropie diminue avec I'ordre
(respectivement augmente le désordre) et qu’un signal impulsif est plutét ordonné, nous supposons donc que qu’une
excitation initiale donnera une faible valeur de I’entropie. En d’autres termes, rechercher a minimiser I'entropie aboutit a
maximiser la structure du signal de sortie (obtenu par filtre inverse). Diverses productions scientifiques, au sujet de la technique
ARMED (association de la prédiction linéaire AR et de la Déconvolution par Minimum d’Entropie MED), ont été publiées par
Sawalhi et Randall, pour le diagnostic des défauts d’engrenages [36] ou de roulements [31], [37].

L'auteur Randall a été pami les précurseurs [13], [38], [39] dans I'usage du cepstre pour séparer les différentes familles de
d’harmoniques (la fréquence fondamentale et ses harmoniques), liées aux composantes déterministes d’un signal vibratoire
(pour les engrenages et les roulements). En co-auteurs avec Sawalhi [32], [40] ou méme Coats [32], Randal a proposé une
méthodologie bien détaillée appelée la Procédure d’Edition du Cepstre (CEP - Cepstral Editing Procedure). La CEP vise a
supprimer depuis le cepstre réel du signal brut les familles d’harmoniques et leurs bandes latérales de modulations. Elle est
adaptée aux signaux vibratoires dans lesquels le spectre est d’au moins constitué d’une famille d’harmoniques. En effet, une
famille d’harmoniques caractérisée dans le domaine spectral présentera habituellement dans le domaine cepstral une famille
de rhamoniques. Pour éliminer une famille d’harmoniques bien déterminée (généralement représentative d’une composante
déterministe particuliere contenu dans notre signal brut), il suffit de trouver la position de ses rhamoniques équivalentes dans
le cepstre réel et de remplacer leurs valeurs par zéro: c’est I'opération de liftrage. S’il existe de la dispersion autour de la famille
d’harmoniques dans le spectre, celle-ci se retrouvera également autour de la famille de rhamoniques dans le cesptre réel. C’est
pourquoi le re-échantillonnage angulaire du signal brut est fortement recommandé, avant toute application du liftrage, dans
des conditions de variations de vitesse importantes (non nécessaires si elles sont faibles ou moyennes). Cependant, au lieu de
re-échantillonner le signal brut suivant chaque famille d’harmoniques a traiter, un re-échantillonnage unique par rapport a la
fréquence fondamentale la plus élevée présente dans le signal, s’avere suffisant. La véritable faiblesse de la CEP réside dans
I'estimation suffisamment précise de la fréquence fondamentale et de ses harmoniques. Le signal résiduel obtenu apres
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application de la CEP est exploitable notamment dans I’analyse d’enveloppe, sa longueur sera toujours plus petite que celle du
signal orignal a cause du liftrage (la taille du gabarit du filtre varie suivant chaque famille d’harmoniques).

La CPW, qui est d’'une certaine maniere une version améliorée de la CEP, est une méthode de Blanchiment Cepstral
(Cepstral Pre-Whitening). Nous ne cherchons plus a supprimer de fagon itératives chaque fréquence fondamentale d’intérét
et sa famille d’harmoniques associées dans le spectre (respectivement sa famille de rhamoniques associées dans le cepstre
réel). Une procédure en aveugle permet la suppression de toutes ces fréquences fondamentales et harmoniques en une seule
opération. La CPW est plus efficaces lorsque les conditions de variations de vitesse sont faibles ou moyennes. Le signal résiduel
obtenu apres CPW est dit aléatoire mais les effets de la fonction de transfert (informations dynamiques) y sont complétement
perdues. Le bruit sera plus important si nous souhaitons effectuer une étude en basse fréquence du signal via une analyse
d’enveloppe. Le signal résiduel est trés souvent inexploitable dans le domaine temporel car il aura perdu sa valeur absolue. Il
sera préférable de se concentrer principalement sur son spectre ou son cepstre. Borghesani et al [41] ont utilisé la CPW pour
déterminer la qualité de séparation, de divers roulements endommagés dans des conditions de vitesses variables (état stable
et en présence de transitoires). LA CPW a été comparée a deux autres méthodes de séparation de composants (ISA et GSA -
Generalised Synchronous Average), dans des conditions moyennes et fortement non-stationnaires dans les travaux de de
Abboud et al [42]. Tentant de limiter I'influence des composantes déterministes (pour la détection des défauts de roulements)
ils ont constaté que la CPW reste la plus stable pour suivre ce type de défaillances, qu’importe la configuration choisie.

En restant toujours dans le domaine de |’analyse vibratoire, Ming et al [43] ont proposé la Soustraction Itérative de la
Composante Continue (DCOIS - Direct Current Offset Iterative Subtracting). Dans leurs travaux, les auteurs ont appliqué la
DCOIS autant sur des signaux théoriques que réels, avec des résultats tres concluants. L'idée est d’estimer de maniére itérative
le signal d’enveloppe, calculée via la transformée de Hilbert. Nous cherchons soit a annuler les composantes déterministes
pour atteindre la partie aléatoire ou a annuler les composantes aléatoires pour atteindre la partie déterministe. Ici, la
soustraction itérative de la composante continue du signal d’enveloppe est utilisée. Les auteurs sont arrivés a a conclusion
selon laquelle la capacité a séparer les composantes déterministes ou aléatoires dépend fortement de la dominante de celles-
ci dans le signal brut.

Dans la suite de cette section, nous allons présenter la base théorique et/ou les formules mathématiques sur lesquelles ont
été définies quelques techniques ci-dessus citées:

1) Les méthodes TSA, FSA et DCOIS (CS1) servent a I'extraction des composantes déterministes, générées par les
mécanismes tels que les imperfections géométriques (noté CS1 ou disc);

2) Les méthodes TSV, FSV, TSK, FSK sont adaptées a 'extraction des composantes aléatoires, relatives respectivement a
I'énergie et a I'impulsivité. Les méthodes CEP, CPW et DCOIS (CS2) sont plus optimisées pour I’extraction des
composantes aléatoires, nées des mécanismes a réponses cycliques impulsionnelles (noté CS2 ou rand).

3 EXTRACTION DES STATISTIQUES SYNCHRONES DETERMINISTES ET ALEATOIRES (CS1, CS2)
3.1  MOYENNE, VARIANCE ET KURTOSIS SYNCHRONES TEMPORELLES (TSA, TSV, TSK)

La Moyenne Synchrone Temporelle (TSA), dont le principe est visible a la figure 1.1, sert a extraire les composantes
déterministes [21], [22]. Un signal périodique est découpé en plusieurs segments, le nombre de segment étant fortement lié a
la période particuliere P d’étude choisie dans le signal. La période P choisie devra toujours correspondre a un nombre entier
d’échantillons pour une extraction optimale. Ces différents segments sont moyennés pour obtenir la TSA. Dans le cadre des
machines tournantes, celles-ci dans le cas réel sont considérées comme fonctionnant a une vitesse non constante. Des
fluctuations de vitesse méme infimes sont souvent présentes. L’existence de fluctuations de vitesse va entrainer un nombre
d’échantillons différents d’'une période P a une autre. Il devient alors difficile de faire un moyennage point par point de chaque
segment. C'est pourquoi en réalisant le re-échantillonnage angulaire des signaux, nous obtenons un nombre identique de point
d’un segment a un autre, suivant la période recherchée P dans le signal. Le calcul de la TSA sera donc possible.

Braun [21] a montré que I'on peut modéliser la moyenne d’une série de segments d’un signal x (t) sous la forme de la
convolution de ce signal avec un train d’impulsions espacé d’un temps périodique P. Nous avons alors la TSAP ainsi:

N-1

TSAP(t)=1/N 5 x(t +kP) (1)

k=0

Sont alors définies la variance et le kurtosis synchrones, respectivement notées TSV (Time Synchronous Variance) et TSK
(Time Synchronous Kurtosis) telles que:
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TSVR(t)=1/N 3 - (x(t + kP) - TSAP(t))? (2)
k=0

TSKP(t) = 1/N z (x(t + kP) - TSA(t))/TSVP(t)*)* (3)
k=0

La partie périodique est caractérisée par la TSA et la partie (pseudo) aléatoire notée TSAsu» peut étre calculée comme
suivant:

TSAP.us(t) = x(t) - TSA(t) (4)

x(t + 2P) (t+4P

>‘ x(t + kP)

A

=2 =

Fig. 1.  Procédure d’estimation de la Moyenne Synchrone Temporelle (TSA) calculée sur 5 cycles (N=5) de période P.

Plus le signal x (t) sera long, plus nombreux seront le nombre de segments de périodes P et meilleure sera la qualité de la
TSA. Notons que la résolution du codeur optique ou du tachymetre choisie au cours de |I’opération de re-échantillonnage
angulaire influencera grandement la qualité de la TSA. Par exemple, choisir deux points par tour de codeur donnera un résultat
tres biaisé par rapport aux choix de 128, 2048 ou méme 4096 points par tour de codeur.

3.2  IMOYENNE SYNCHRONE FREQUENTIELLE (FSA)

Braun a complété la définition de la de la TSA en montrant que la convolution temporel était comparable a |I'application
d’un filtre en peigne dans le domaine fréquentiel. De ce fait, il est tout a fait possible de déterminer la Moyenne Synchrone
Fréquentielle (FSA) grace au filtre:

[H (w) [=]1/N sin (N w/2) /sin (w/2) | (5)

ol wk = 2mk/ (NL), k=1, 2,..., N—1, N représente le nombre de périodes dans le signal et L est la période recherchée. Le
filtre défini aura pour valeur 1 aux positions de la fréquence fondamentale et ses harmoniques dans le spectre. Le filtre sera
plus sélectif avec le nombre de période a extraire. Il faudrait donc obtenir un signal brut suffisamment long pour contenir de
nombreuses périodes de celle d’intérét. Rappelons que I'existence de fortes dispersions spectrales autour de des fréquences

ISSN : 2028-9324 Vol. 41 No. 1, Nov. 2023 61



Quelques techniques de séparation des composantes déterministes et aléatoires

fondamentales et leurs harmoniques associées pourraient nuire a I’extraction de la partie déterministe. Le re-échantillonnage
angulaire peut étre trés utile.

1.00 , - T T 1.00 || ' ! ‘
| | 1] I | ‘ | |
il \ [ N | i ‘
l I 1 I l I| | Il ‘|
0.75 | [ [ (! 0.75 | I |
] || ’ 1 |
|
. 1. | | I
2 o \ [ | ( )|2 0.50f
[H(w)[? = I A H(w “l 1 |
1 | 1 | | I
| . [ | | | | I I | | |
| [ | \ | ‘
. | (| ! | el [
0.25}| i | | |1 0.25 [ ‘ |
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(a) (b)

Fig. 2.  Gabarit de la traditionnelle FSA pour des moyennages sur 5 (a) et 10 (b) périodes [44].

Baudin et al [45] ont redéfini le filtre en peigne afin qu’il soit capable de sélectionner avec davantage de robustesse les
composantes déterministes d’intérét. A I'inverse de la FSA, la qualité de sélection est indépendante du nombre de périodes
présentes dans le signal. Le filtre de la FSA améliorée a donc pour expression:

H (Fe, ko) = 1/2 (1 + cos (27 Fe/ Fo)) ° (6)
Aveckp>1letkp=1,2,.,N-1
FSAKOKP = x (t) * H (Fe, kp) (7)

Avec Fg = kL, Fo=L, * le produit de convolution, kp, le paramétre d’ajustement de la sélectivité du filtre, FSAxla transformée
de Fourier du signal brut et FSA® ¥? |a transformée de Fourier du signal filtré. Le filtrage s’effectue dans le domaine fréquentiel.
Le signal périodique est donc obtenu en calculant la transformée de Fourier inverse de FSAL™® ¥, De méme, pour obtenir la
partie aléatoire, il est nécessaire de déterminer la transformée de Fourier inverse de la soustraction de FSAx 6tée de FSAL® *?,
Ici encore, I'opération de re-échantillonné angulaire est recommandé, suivant le taux de fluctuations de vitesse.

3.3 SOUSTRACTION ITERATIVE DE LA COMPOSANTE CONTINUE POUR LES COMPOSANTES DETERMINISTES CS1 (DCOIS CS1 - DIRECT CURRENT
OFFSET ITERATIVE SUBTRACTING)

La Soustraction Itérative de la Composante Continue (DCOIS) [43] est une technique d’extraction des composantes
déterministes ou aléatoires. Son principe d’extraction des composantes déterministes est visible a la figure 3. Dans le cas des
machines tournantes, les défauts présents générent des réponses impulsionnelles cycliques. Le signal aléatoire peut bien étre
de nature multicomposante, qui elle-méme se caractérise par des termes croisés. Ces termes croisés apparaissent entre deux
réponses impulsionnelles consécutives. Chaque réponse impulsionnelle est de ce fait un signal mono-composante, alors que
les réponses impulsionnelles cycliques sont le cumul des réponses impulsionnelles, selon différents décalages temporels. Le
signal obtenu au sortir de la DCOIS ne peut étre exploité comme traditionnellement en se servant notamment de |'analyse
d’enveloppe. Les résultats de Ming et al. indiquent que les termes croisés des différentes composantes présentes dans le signal
brut composent la partie oscillante du signal d’enveloppe. Les termes croisés situés entre les composantes déterministes et
réponses impulsionnelles cycliques représentent d’autres réponses impulsionnelles cycliques. Bien que gardant la
caractéristique intrinséque des signaux originaux, les fréquences porteuses y sont moins dominantes. Comprenons bien que la
présence de composantes déterministes dominant les réponses impulsionnelles dans un signal a pour conséquence la
prépondérance de leurs termes croisés dans la partie oscillante de I’enveloppe. Il devient donc difficile d’exploiter cette
enveloppe or la DCOIS peut s’en prémunir grace a I'annulation adaptative desdits composantes déterministes (via la stratégie
de soustraction itérative de la composante continue du signal). Le parametre le plus important dans la DCOIS reste la définition
du seuil th, intimement lié au coefficient de corrélation croisée. Notons que la DCOIS extrait (respectivement élimine) avec
robustesse les composantes déterministes et supprime (respectivement exhibe) les réponses impulsionnelles cycliques
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(composantes aléatoires) avec un minimum de perturbations. Méme si leur présence est tres faible, la DCOIS est quand méme
capable d’exhiber ces composantes aléatoires.

La méthodologie de calcul itératif de la DCOISstatncauchy! ™™ "¢V (CS1) est décrite ci-dessous, avec x (t), un signal hybride et
EX [x (t)], son enveloppe a I'ordre k calculée par la transformée de Hilbert (E). Les notations U"fesamP et resamp sont respectivement
équivalentes au non re-échantillonné angulairement et au re-échantillonné angulairement.

1. Soit un signal x (t). En régime stationnaire, il sera noté xstat (t). Son échantillonnage peut étre effectué:
(a) dans le domaine temporel a la fréquence d’échantillonnage Fe et il sera noté x""eemPa; (t);
(b) dans le domaine angulaire direct ou aprées un re-échantillonnage angulaire a posteriori a la fréquence d’échantillonnage
Fe"2™P et il prendra la notation x"MPgtat (t).
2. Pour k = 0, nous initialisons E° [x (t)] tel que: E® [x (t)] = x (t).
3. Pour la DCOISstatncauchy! ™™ "€ (CS1), nous déterminons I’enveloppe EX [x (t)] (avec I'entier k = 1, 2,...), & partir du signal
hybride x (t).
4. Le coefficient de corrélation croisé des enveloppes adjacentes est défini tel que:
cauchy!™™I"e™y g = < [2< B [(x (t)], EX [(x (£)] > / (< E [(x (£)], B [(x (8)] > + < EX [(x (t)], E* [(x ()] >), k=1, 2,...

ol <, > représente I'opérateur produit scalaire. cauchy!"™™!"e", \ ; est tiré de I'inégalité de Cauchy-Schwarz. Il prend ses
valeurs dans l'intervalle [0, 1] et vaut en particulier 1, dans le cas ou les deux signaux a tester (dans leur version vectoriel-
le) sont équivalents partout.
5. Nous testons alors si cauchy!™mI"e, \ 1 > th, avec th un seuil d’arrét de la procédure défini préalablement tel que
th € [0, 1]. Si cette inégalité n’est pas vérifiée, x (t) = EX [x (t)], puis nous revenons a I’étape 2. Dans le cas contraire, k = kinal et
nous obtenons le signal d’enveloppe qui sera dominée par les réponses impulsionnelles cycliques. Son expression
analytique ainsi que son spectre sont déterminées par les équations ci-dessous:

y (t) = sqrt< B [x (t)], E* [x (t)] >

Y (f) = TF {< E*2 [x (t)], EX [x (t)] >}
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E%jx(t)] = x{)

k=1

Entrée
DCOIS | num| Nenv

'statcauchy

(1] Signal brut ou préfiltré x(t)

[2] Définition seuil d arrét th

ﬁ Boucle itérative ? _

[3] Soutraction ou non de la tendance (CC) :

x(f) = Ek[X(f)] cs1 .'y{f) = x(t)

k=k+1

[4] Calcul de 1'enveloppe :
E* [x(t)] = ly(t)] = sart( y(1)* + E[y()]*)

. (5] Test de similarité des enveloppes adjacentes :

cauchyluminen, | =

|2 < B x()], BMx(t)] =] /( < EXx(B] BS[x(B)] > + < EXx(f)] , EX{x(1)] > )

k= Kfinal .
‘ b ‘ Obtention de l'enveloppe

() = sart( EX'fx(t)] . X))

o Calcul du spectre de J'envelcp])e carrée

TRy = TREC (L] . EXfxW)}

ﬁ

Fig. 3.  Principe de calcul des techniques DCOISs:qtncauchy!™™! €™ (CS1), pour 'extraction des composantes déterministes.
4  EXTRACTION DES COMPOSANTES ALEATOIRES (CS2)
4.1  PROCEDURE D’EDITION DU CEPSTRE (CEPSTRAL EDITION PROCEDURE - CEP)

Le cepstre est défini comme le spectre de puissance du logarithme du spectre de puissance [46]. Il a notamment surclassé
une approche traditionnelle (la fonction d’autocorrélation) dans la détection des échos sismiques. La premiére version du
cepstre n’était pas réversible mais I’algorithme de Colley et Tukey [47] est devenu incontournable car en permettant le calcul
plus rapide de la Transformée de Fourier (Transformée de Fourier Rapide). Schafer [48] et Oppenheim [49] ont prolongé ce
travail en définissant cette fois-ci une approche devenue réversible dans le domaine temporel: le cepstre complexe. Popularisé
dans le domaine sismique, il a trouvé un nouveau champ d’application tout aussi important en la détection des pics vocaux en
analyse de la parole [50]. Randall a été précurseur dans I'usage du cepstre pour différencier plus nettement les familles de
rhamoniques relatives aux défauts d’engrenages. En co-auteur avec Gao, Randall a également utilisé le cepstre pour extraire
les parameétres de d’extraire la fonction de transfert d’'un systéme, dans le cadre de I’analyse modale.

Soit le décalage temporel T = 1/f. Le cepstre complexe a pour expression:

Ce(t) =TF (log (TFy)) (8)
Sachant pour un signal temporel x (t) que:

TFc=TF (x (t) = A (f) exp (j¢ (f)) 9)

qui développé donne:
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Fig. 4. Exemple de cepstre [45]
log (Fx) = In (A (f)) +j& (f) (10)

oU TF et TF™! sont respectivement la transformée de Fourier et son inverse, ainsi que A et ¢ désignant I'amplitude et la
phase de Fx. Les équations précédentes 8 et 10 nous permettent de présenter le cepstre réel comme la transformée de Fourier
inverse du logarithme du spectre d’amplitude:

C (t) =TF(In (A (f))) (11)

Randall et Sawalhi [32], [40] ont proposé une Procédure d’Edition du Cepstre (CEP). La CEP va séparer les familles distinctes
d’harmoniques correspondant aux composantes déterministes qui se trouve dans le signal temporel. Le principe de calcul de
la CEP est détaillé a la figure 5 (a). En entrée de la CEP, nous avons le signal d’intérét et la fréquence fondamentale a supprimer.
Nous déterminons sa transformée de Fourier, puis stockant le spectre de phase ¢. Nous calculons le cepstre réel (transformée
de Fourier inverse du logarithme du spectre d’amplitude A). Ce cepstre réel est modifié suivant la position des échantillons
relatifs a la fréquence fondamentale et sa famille d’harmonique. Aprés calcul de la transformée de Fourier au cepstre réel
modifié, nous modifions le logarithme du spectre d’amplitude en le recombinant au spectre de phase stocké préalablement
(opération qui permet de conserver la dynamique du systéme). Nous déterminons I’exponentiel, la transformée de Fourier
inverse pour enfin aboutir au signal temporel filtré.
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Spectre
d’amplitude
f| Aff) =| TF {x(t)} | l

[ ] Cepstre réel :
- - -
Entrée C(x) = reel (TF'{log|A(f)|}} Sortie
CEP ®  Suppression des rahmoniques situés a n/f, avec CEP
@ Signal brut x(t) . un filfre en peigne et obtention du cepstre édité : ‘
I;TF Cim) + exp(As(f) + i@(f)) TF Signal filtré brut x(t)
@ Fréquence a supprimer |, I ‘
! [:] Logarithme du spectre édité :
AL = TFIC{(1)]

% o(f) = 2(TF{x()})

- Spectre -
de phase

(a)
A
\ H@)|
> <—
| .
\a,v/ p . ©
o f T
2nt/N
(b)

Fig. 5.  Procédure d’Edition du Cepstre (a) et gabarit du filtre en peigne [H (w) | (b).
[H (w) |=]1/N sin (N w/2) /sin (w/2) | (12)

avec wk = 2rik/ (NL) et k =1, 2,..., N — 1. L’édition du cepstre réel est équivalent a I'application d’un filtre en peigne dont le
gabarit visible sur la figure 5 (b). L’équation 12 permet d’en calculer 'amplitude. Orfanidis [44], dans son ouvrage tres détaillé
portant sur le Traitement du Signal, a donné de nombreux exemples de filtres en peigne, en précisant leurs apports et limites.
Nous pouvons réellement exploiter a profit ses filtres en particulier pour atténuer le bruit et mieux accéder a I'information
utile. wk = 2mk, avec k = 1, 2,..., N — 1, correspondent a la fréquence fondamentale d’intérét a éliminer et sa famille de
rhamoniques, N étant le nombre de raies. Concevoir le gabarit du filtre demande certaines précautions. Tout d’abord,
rappelons la symétrie du cepstre qui a pour conséquence de ne créer que la moitié du filtre, I'autre moitié étant obtenue par
réflexion. Cela diminue nettement le temps de calcul. D’autre part, nous sommes contraints de diminuer la longueur du signal
d’entrée car il devrait étre un multiple de 2P, P étant la période (respectivement la fréquence) a éliminer. La suppression d’une
fréquence fondamentale et sa famille d’harmoniques réduisant inévitablement la taille du signal filtré, il est conseillé d’avoir
un signal d’entrée suffisamment long pour I'application de la CEP pour la suppression de plusieurs fréquences fondamentales
(et leur famille de d’harmonique associée).

4.2 BLANCHIMENT CEPSTRAL (CEPSTRAL PROCEDURE WHITENING - CPW)

Nous pouvons exprimer la CPW comme la transformée de Fourier inverse du rapport de la transformée de Fourier du signal
sur sa valeur absolue telle que:

CPWx =TF1 {TFx/lTFxl} (13)
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SEScpwx = | TFT {|CPWx| %} |2 (14)

Des techniques comme la CEP permettent de connaitre au préalable les fréquences cinématiques et leurs harmoniques si
elles existent éventuellement, puis de les éliminer de fagon itérative. Or, la CPW permet d’éliminer toutes ces fréquences par
une seule opération présentée a I’équation 13 et nous pouvons étudier I'analyse d’enveloppe grace a I'application de I'équation
14 au signal filtré avec la CPW. Borghesani et al [41] ont montré que la CPW supprime tous les composantes déterministes et
le signal résiduel de sortie est purement aléatoire. Elle est efficaces mémes dans des conditions de faibles ou moyennes
variations de vitesse, ne nécessite pas forcément re-échantillonnage angulaire, mais ne permet plus d’obtenir les informations
dynamiques (fonction de transfert du systeme).

4.3 SOUSTRACTION ITERATIVE DE LA COMPOSANTE CONTINUE POUR LES COMPOSANTES ALEATOIRES CS2 (DC ITERATIVE SUBSTRACTION —
DCOIS CS2)

La DCOIS a déja été définie dans les sections précédentes. Ici, nous présentes a la figure sa variante dédiée a I’extraction
des composantes aléatoires.

La méthodologie de calcul itératif de la DCOISstatncauchy!™™! "¢ (CS2) est décrite ci-dessous, avec x (t), un signal hybride et
EX [x (t)], son enveloppe a I'ordre k calculée par la transformée de Hilbert (E).

1. Soit un signal x (t). En régime stationnaire, il sera noté xstat (t). Son échantillonnage peut étre effectué: +
(a) dans le domaine temporel a la fréquence d’échantillonnage Fe et il sera noté x"""®MPg.; (t);
(b) dans le domaine angulaire direct ou aprés un re-échantillonnage angulaire a posteriori a la fréquence d’échantillonnage
Fe™2™P et il prendra la notation x"MPgtat (t).
2. Pour k = 0, nous initialisons E° [x (t)] tel que: E° [x (t)] = x (t).
3. Pour la DCOIS™%statncauchy! ™™ "€ (CS2), nous soustrayons la composante continue au signal hybride x (t). Ensuite, nous
déterminons I’enveloppe EX [x (t)] (avec I'entier k= 1, 2,...);
4. Le coefficient de corrélation croisé des enveloppes adjacentes est défini tel que:
cauchy!™mneMy g = < [2< B [(x (t)], EX [(x ()] > / (< EX [(x ()], B [(x (8)] >+ < EX [(x (t)], EX [(x (£)] >), k=1, 2,...

ol <, > représente I'opérateur produit scalaire. cauchy!"™™!"e", | est tiré de I'inégalité de Cauchy-Schwarz. Il prend ses
valeurs dans l'intervalle [0, 1] et vaut en particulier 1, dans le cas ou les deux signaux a tester (dans leur version vectoriel-
le) sont équivalents partout.
5. Nous testons alors si cauchy!™mI"e, \ 1 > th, avec th un seuil d’arrét de la procédure défini préalablement tel que
th € [0, 1]. Si cette inégalité n’est pas vérifiée, x (t) = EX [x (t)], puis nous revenons a I’étape 2. Dans le cas contraire, k = kinal €t
nous obtenons le signal d’enveloppe qui sera dominée par les réponses impulsionnelles cycliques. Son expression
analytique ainsi que son spectre sont déterminées par les équations ci-dessous:

y (t) =sart< B! [x ()], E“ [x (t)] >

Y (f) = TF {< B [x (t)], E* [x (t)] >}
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E9fx()] = (1)
k=1

Entrée
DCOIS [num| Nenv

statllcauchy

(1] Signal brut ou préfiltré x(t)

(2] Définition seuil d'arrét th

ﬁ Boucle itérative ? _

(5] Soutraction ou non de la tendance (CC) :

xit) = E*x{t)] CS2 . y(t) = x(t) — mean(x(t)

k=k+1

[4] Calcul de l'enveloppe -
E* ()] = ly(t)| = sart( y(©*+ E[v()]* )

. (5] Test de similarité des enveloppes adjacentes :

cauchylrumineny, =

|2 <EXix(t)] , BEx(W) > |/ { < E'x(t) , EX'x{t)] > + <EXjx()] . Ex(t)] > )

k= Kfina ,
‘ S Obtention de 1 enveloppe

yit) = sqrt( EC'x(0] . Effx(1)] )

(7] Calcul du spectre de l'envelo])pe carrée

TR{yNF = TRE @] . Ex@))}

Fig. 6.  Principe de calcul des techniques DCOISstatncauchy! ™™ "€ (CS2), en régime stationnaire.
5 CONCLUSION

Les techniques de séparation des composantes déterministes et/ou aléatoires ont longtemps été appliquées dans des
domaines transverses. L’application ailleurs que dans des domaines de prédilection comme les Télécommunications, le
Traitement du signal ou méme le Traitement d’images n’a fait que renforcer leurs propriétés. Tout particulierement en Analyse
vibratoire, Mécanique, Electronique ou méme en Electromécanique, ces techniques ont permis d’améliorer la qualité du signal
en le séparant de ce qui peut étre considéré comme du bruit. Accéder au signal relatif aux composantes périodiques ou plutot
voir plus nettement la partie aléatoire sont un ensemble d’approches qui vise a maintenir le plus longtemps possible en bon
état de fonctionnement les machines. Surveiller, diagnostiquer et pronostiquer sont les étapes essentielles de la maintenance
mais elles ont cruellement besoin d’une panoplie d’outils robustes, fins et puissants, en vue d’accéder rapidement a la santé
réel des composants.
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