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Résumé:

La logique floue par sa caractéristique principale de simulation du raisonnement
humain, elle est classée parmi les techniques de I’intelligence artificielle. Cette technique
permet de modéliser, puis de remplacer ’expertise de surveillance et de conduite du
processus provenant du concepteur ou de I’utilisateur. La logique floue a contribué dans le
développement de plusieurs domaines. En maintenance industrielle, 1a logique floue est
utilisée pour résoudre les problémes du diagnostic par la classification automatique des
signaux vibratoires correspondant aux différents modes de fonctionnement des machines.

Ce travail porte sur I'application da la logique floue pour l'automatisation de
diagnostic de défauts des machines tournantes a base des signaux vibratoires. L'outil de
classification utilisé est un systeme d"inférence floue de type Mamdani. Le vecteur de
forme contient des paramétres extraits des signaux prélevés a partir des bancs d'essais
étudiés, le vecteur de sortie contient les différentes classes correspondant aux différents
modes de fonctionnement des dispositifs expérimentaux. Les résultats obtenus montrent que
le prétraitement des données (filtrage, décimation,..), le choix des paramétres du systeme
d’inférence floue (variables d’entrée et de sortie, types et paramétres des fonctions
d’appartenance associ¢es aux différents variables d’entrée et de sortie du systéme, la
génération des régles d’inférence floue,...) ont une importance majeure sur les
performances du systéme d’inférence floue utilisé comme outil de diagnostic des machines

tournantes.

M ots clés:

Machines tournantes, Vibrations mécaniques, Logique floue, Inférence floue, Diagnostic

des défauts, Traitement du signal.
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INTRODUCTION GENRRALE

De nos jours, les systémes industriels modernes deviennent de plus en plus complexes
et leurs commandes de plus en plus sophistiquées. En méme temps la fiabilité, disponibilité
et stiret¢ de fonctionnement sont devenues trés importantes ; elles constituent de véritables
enjeux des entreprises actuelles [DUBUI90]. Le diagnostic des systémes est apparu dans le
but d’améliorer les points précédents. Terme peu répandu pour les domaines techniques, il y
a une trentaine d’année, le diagnostic est devenu un sujet important tant sur le plan
théorique que pratique [DUBUIO1Db].

Malgré le progres et les avances technologiques dans la commande distribuée et
I’automatisation des procédés complexes, la supervision des procédés reste une tache tres
importante qui est encore en grande partie une activit¢ manuelle, exécutée par les
opérateurs, notamment lorsqu’il s’agit de répondre aux événements anormaux. Cette
activité peut selon la nature et la criticit¢ des anomalies ou dysfonctionnements, avoir un
impact économique, environnemental et de sécurit¢é plus ou moins significatif, non
seulement au niveau des équipements mais aussi des opérateurs [ZWING95]. D’autant plus
que le fait de gérer une grande quantité¢ d’information et d’avoir besoin d’agir vite peut
mener les opérateurs a prendre des décisions incorrectes, dégradant encore plus la situation.
De ce fait, les systémes de supervision qui intégrent des outils de surveillance, de détection
et de diagnostic sont nécessaires afin de fournir a I’opérateur des critéres suffisants pour la
prise de décision [DUBUIO1a].

Dans ce contexte, de nombreuses approches sont développées, en vue de la détection
de défaillances et du diagnostic, par les différentes communautés scientifiques. Les
méthodes se différencient par rapport au type de connaissances a priori sur le procédé
quelles nécessitent. Ainsi elles peuvent étre classées, de facon générale, comme des
méthodes a base de modéeles, et des méthodes a base d’historiques de données. Les
méthodes a base de modeles considérent un modele structurel du comportement du procédé
bas¢ sur des principes physiques fondamentaux. Ces modéles peuvent étre de type
quantitatif, exprimés sous forme d¢quations mathématiques ou bien de type qualitatif,
exprimés par exemple sous forme de relations logiques. Les méthodes a base d’historiques
de données cherchent a extraire des informations, sous forme d’exemples type ou tendances,

au sein des mesures venant des capteurs et des actionneurs, pouvant identifier le
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comportement du procédé. Ces méthodes comprennent, parmi d’autres, les méthodes
statistiques et de classification (ou reconnaissance de formes).

Il est évident que toutes ces différentes méthodes de détection et de diagnostic ont
leurs points forts et leurs faiblesses. Ainsi, il est possible que certaines méthodes puissent se
complémenter offrant alors de meilleurs systémes de diagnostic. L’intégration des diverses
caractéristiques complémentaires est une fagon de développer des systémes "hybrides"
permettant de surmonter les limitations des stratégies individuelles de chaque méthode.

Parmi les méthodes a base dhistoriques des données, on trouve les méthodes de
reconnaissance de formes a base de la logique floue. Lapport de la logique floue est la
possibilit¢ dune simulation de I’expertise d’un opérateur ou d’un concepteur dans la
surveillance et la conduite des procédés.

Dans notre travail, nous essayons d’appliquer la logique floue aux détection et
diagnostic des défauts dans les machines tournantes (application aux roulements et
engrenages). Nous utiliserons une méthode de classification avec un systeéme d’inférence
flou (SIF).

Ce mémoire est structuré en quatre chapitres:

* Dans le premier chapitre, nous présentons les principes de base de la logique floue
avec les domaines d’application et un bref historique.

* Le deuxieme chapitre, comporte un état d’art d’application de la logique floue dans
le diagnostic des défauts de machines tournantes.

* Le troisitme chapitre porte, sur la démarche expérimentale dun systetme de
diagnostic basé¢ sur les concepts de la logique floue, et Iimplémentation de ce
dernier sous Matlab, en discutant les différentes étapes de mise en ceuvre dun
systéme d’inférence flou (SIF). aussi, nous présentons les deux bancs d'essais et les
signaux vibratoires.

* Le dernier chapitre présente les résultats expérimentaux et leurs interprétations.

Enfin, nous terminons par une conclusion générale, ainsi que quelques perspectives

d’amélioration de ce travail.
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CHAPITRE 1: LA LOGIQUE FLOUE
ET CES APPLICATIONS

1.1 Introduction

Depuis la création de I'ordinateur et la logique binaire, les scientifiques se sont
attachés atout ce qui est précis, rigoureux et quantitatif. Pourtant la qualité de rigueur
et de précision est parfois embarrassante qu'avantageuse, notamment dans certaines
applications dintelligence artificielle. Dans ces cas, au lieu davoir a manipuler des
nombres, les machines doivent restituer des connaissances humaines; autrement dit,
simuler des raisonnements humains [ZADEHT77].

Or, la programmation classique exige des définitions claires et précises et des
réponses soit affirmatives, soit négatives, car celle-ci est basée sur des circuits
obéissant a la logique booléenne et la théorie des ensembles classiques. Mais ces
théories saverent inadaptées lorsgue nous voulons les appliquer a des problemes non
mathématiques, comme ceux que renferme le langage naturel. Ceux-ci introduisent,
en effet, des notions approximatives, et plutét qualitatives que quantitatives, en
d'autres termes flous. Cependant, les systémes informatisés, sils imitent, parfois, le
savoir spéciaisé des experts humains [REMY86], ne peuvent rendre compte du
simple bon sens de I'une des caractéristiques clé de I'intelligence humaine.

De nombreux chercheurs en intelligence artificielle et surtout les concepteurs de
systémes experts se rendent compte, aujourd’hui, que l'incertain n'est nullement un
phénomene marginal: une grande partie de I'information contenue dans la base des
connaissances d'un systeme expert est imprécise, incompléete et pas totalement fiable
[ZADEHS83]. C'est pourquoi, le professeur lotfi A. zadeh [ZADEHG65] propose une
approche différente, en mettant au point une théorie nouvelle basée sur la possibilité
de quantifier le degré auquel des concepts impreécis sont satisfaits, et auss de nuancer
le raisonnement: c'est la théorie des ensembles flous, apparue en 1965, sur la quelle
sappuie lalogique floue (fuzzy logic) sous-jacente au raisonnement approximeatif.

La logique floue est amenée a jouer un réle fondamental en intelligence
artificielle, et surtout dans les systemes de communication homme-machine. Son

approche linguistique permet, contrairement aux méthodes conventionnelles, de traiter
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les problemes tels quils se présentent dans la nature [ZADEH75]. D'ores et dé§ja, elle
afait ses preuves dans les systémes experts, dans le contrdle de processus industriels
et dans les programmes d'aide ala décision [SANCH90], [ZADEH73], [ZADEH76].

1.2 Qu’est ce que la logique floue ?

Une des caractéristiques du raisonnement humain est qu'il est basé sur des
données impreécises ou incomplétes. Ainsi déterminer i une personne est de petite ou
de grande taille est aisé pour n'importe lequel dentre nous, et cela sans
nécessairement connaitre sa taille. Un ordinateur, lui, est basé sur des données
exactes. || doit non seulement connaitre lataille exacte de la personne mais également
posséder un algorithme qui divise immanquablement une population en deux groupes
biens distincts : les grands et les petits.

Supposons gque lalimite soit de 1m65. Je mesure 1m63, suis-je vraiment petit?

lmas

L’idée de la logique floue est de transmettre cette richesse du raisonnement

humain a un ordinateur.

Bien que dans ’esprit de tous le monde le mot « flou » soit de connotation négative, il
n’en est rien en réalité. Venant a 1’origine du mot « duvet » (en anglais « fuzzy »c’est-
a-direle duvet qui couvre le corps des poussins), le terme « fuzzy » signifie‘indistinct,
brouillé, mal défini ou mal focalisé’. Dans le monde universitaire et technologique, le
mot « flou » est un terme technique représentant I’ambiguité ou le caractére vague des

intuitions humaines plutét que la probabilité.

|.3 Historique
- 1965: naissance du concept flou avec le Pr. Zedeh Lotfi (Université de Berkley en

Cdlifornie), IL déclara qu’ «Un contrdleur électromécanique doté d’un raisonnement

12
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humain serait plus performant qu’un contrdleur classique», Et il introduit la théorie
des «sous-ensembl es flous ».

- En 1973, le Pr. Zadeh publie un article (dans I'lEEE Transactions on Systems, Man
and Cybernetics) qui fit date, 11 y mentionne pour la premiere fois le terme de
variables linguistiques (dont lavaleur est un mot et non un nombre).

- En 1974, le Docteur Mamdani (Université de Londres) réalise un contrdleur flou
expérimental sur un moteur a vapeur.

- En 1980, F.L. Smidth & Co. A/S (au Danemark), mettent en application lathéorie de
la logique floue dans le contrdle de fours a ciment, c’est la premiére mise en ceuvre
pratique de cette nouvelle théorie.

- Dans les années 80, plusieurs applications commencent a immerger (notamment au
Japon).

- En 1987, 'explosion du flou' au Japon (avec le contréle du métro de Sendai), et qui
atteint son apogeée en 1990.

- Aujourd'hui, une vaste gamme de nouveaux produits ont une étiquette « produit
flou» (Fuzzy).

1.4 Domaines d’applications

* 1990: Généralisation de I’utilisation de cette technique:

— Appareils électroménagers (lave-linge, aspirateurs, autocuiseurs,...etc.),

— Systemes audio-visuels (appareils de photos autofocus, caméscope a stabilisateur
d'images, photocopieurs,...),

— Systémes automobiles embarqués (ABS, suspension, climatisation,...etc.),

— Systemes autonomes mobiles,

— Systemes de décision, diagnostic, reconnaissance,

— Systemes de contrdle/commande dans la plupart des domaines industriels de

production,

* 1l existe des processeurs dédiés et des interfaces de développement spécifiques.

— Ex: lafamille des processeurs WARP (Weight Associative Rule Processor) de SGS-

THOMSON dont les principal es caractéristiques sont |es suivantes:

« Nombre de regles traitées. 256

* Nombre d’entrées: 16

* Nombre de sorties: 16

13
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» Méthode de composition (défuzzification) des régles. Centre de gravité

* Vitesse de traitement: 200 microsecondes pour 200 regles.

1.5 Théorie des ensembles flous
1.5.1 Notion d’appartenance partielle [DUBOI80], [BOUCH95]

Dans la théorie des ensembles classiques, un élément appartient ou n’appartient
pas a un ensemble. La notion d’ensemble est a 1’origine de nombreuses théories
mathématiques. Cette notion essentielle ne permet cependant pas de rendre compte de
situations pourtant simples et rencontrées fréqguemment. Par Ex: Parmi desfruits, il est
facile de définir I’ensemble des pommes. Par contre, il sera plus difficile de définir
I’ensemble des pommes mires. On congoit bien que la pomme mdrit
progressivement, la notion de pomme mare est donc graduelle.

C’est pour prendre en compte de telles situations, qu’a ¢té créée la notion
d’ensemble flou. La théorie des ensembles flous repose sur la notion d’appartenance
partielle, chaque élément appartient partiellement ou graduellement aux ensembles

flous qui ont été définis. Les contours de chaque ensemble flou (figurel.1) ne sont

Contour « flou »
ol « graduel »

X

pas « nets», mais « flous » ou « graduels ».
yn'appartientnia AniaB
y appartient totalement 3 A

‘ ‘ .
| ]
z appartient totalement B

A : ensemble classique B : ensemble flou t appartient particllement 3 B

Contour « net »

Figl.1- Comparaison d'un ensemble classique et un ensemble flou

1.5.2 Fonctions d’appartenance [DUBOI85], [NEGO75]

Un ensemble flou est défini par sa « fonction d’appartenance », qui correspond a
la notion de « fonction caractéristique » en logique classique. Supposons que nous
voulions définir I’ensemble des personnes de « talle moyenne ». En logique

classique, nous conviendrons par exemple que les personnes de taille moyenne sont

14
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celles dont lataille est comprise entre 1,60m et 1,80m. La fonction caractéristique de

I’ensemble (figurel.2) donne « 0 » pour les tailles hors de I’intervalle [1,60m; 1,80m]

Degré d'apparienance |

A

L

| | ) P

I | Monclion caractéristique
: : « taille moyenne =
I I

0 } } -
Tm&0 1mao Yarahle : taille

Figl.2 Fonction caractéristique

et « 1 » dans cet intervalle. L’ensemble flou des personnes de « taille moyenne » sera
défini par une « fonction d’appartenance » qui différe d’une fonction caractéristique
par le fait qu’elle peut prendre n’importe quelle valeur dans I’intervalle [0, 1]. A
chaque taille possible correspondra un « degré d’appartenance » a I’ensemble flou des

« tailles moyennes » (figurel.3), comprisentre O et 1.

Degré d'appartenance |

Fonction
d'appartenance
« taille moyenne »

T
1m72 YWariable : taille

Figl.3 Fonction d'appartenance

Plusieurs ensembles flous peuvent étre définis sur la méme variable, par
exemple les ensembles « taille petite », « taille moyenne » et « taille grande », notions

explicitées chacune par une fonction d’appartenance (figurel.4).
u

FPetite Maoyenne Grande

o

I
1,60 1,80 2 Taille {m)

Figl.4 Fonction d'appartenance, variable et terme linguistique
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Cet exemple montre la gradualité que permet d’introduire la logique floue. Une
personne de 1,80m appartient a I’ensemble « taille grande » avec un degré 0,3 et a
I’ensemble « taille moyenne » avec un degré de 0,7. En logique classique, le passage
de moyen a grand serait brusque. Une personne de 1,80m serait par exemple de taille
moyenne alors qu’une personne de 1,81m serait grande, ce qui choque I’intuition.

La variable (par exemple : taille) ainsi que les termes (par exemple : moyenne,
grande) définis par les fonctions d’appartenance portent respectivement les noms de
variable linguistique et de termes linguistiques. Comme cela sera vu plus loin,
variables et termes lingui stiques peuvent étre utilisés directement dans des regles.

Les fonctions d’appartenance peuvent théoriquement prendre n’importe quelle
forme. Toutefois, elles sont souvent définies par des segments de droites, et dites
« Linéaires par morceaux » (figurel.5).

K Taille « tout &
i fait » moyenne

= Taille
_— -
Taille petite et Taille grande et
« pas du tout » moyenne « pas du tout » moyenne

Figl.5- Fonctions d'appartenance linéaires par morceaux.

Les fonctions d’appartenance « linéaires par morceaux » sont tres utilisées car :
- élles sont simples,
- elles comportent des points permettant de définir les zones ou la notion est vraie, les
zones ou elle est fausse, ce qui simplifie le recueil d’expertise.

Dans certains cas, les fonctions d’appartenance peuvent étre égales a 1 pour une
seule valeur de lavariable et égales a0 ailleurs, et prennent alors e nom de«Fonctions
d’appartenance singletons ». Un singleton flou (figurel.6) défini sur une variable
réelle (taille) est la traduction dans le domaine flou d’une valeur particuliére (taille

d'une personne x) de cette variable.
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1.78m taille d'une personne x

Figl.6- Fonction d'appartenance singleton

Parmi les fonctions d'appartenance les plus utilisées aussi, on cite: les fonctions
triangulaires, trapézoidales, gaussiennes...etc.

Lafigure (Figl.7) montre I'allure de ces fonctions.

Singleton: [a,m]

Gaussian: [0.8]

Figl.7- Différentes formes de fonctions d'appartenance

Les fonctions d'appartenance présentées ci-dessus peuvent étre exprimeées par les
expressions suivantes [ TAKAGS5] et [ZIDANO3] :

* Triangulaire:

2"X § xO[a,b]
up() =07 _ (L1)
%TE s x0[b,c]

17
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e Trapeze:
XT84 xO[a,b]
—a
1a(X) = s x[b,c] (1.2)
Ov—d
U — g xO[c,d]
Hc—-d
* Gaussienne:
—-a
upa(X) = exp%—%%@z E (1.3)
e Singleton:
N pour X=a
(1.9

(X)) = b

pour X#a

1.5.3 Propriétés des ensembles flous:[ TONG95]

e Support

On appelle "support” d'un ensemble flou A dans X I'ensemble ordinaire de

point x dans X tel que A (X) > 0. Il est noté par A) , et défini par :

SA) XX/ A(¥)>-0}

(1.5)

Remar que: I'ensemble flou dont le support est un ensemble singleton est appelé

"Singleton flou”.

e Hauteur

La "hauteur"” d'un ensemble flou A est la plus grande valeur du degré

d'appartenance 1 p(X). elle est notée par hgt(A) est définie par :

hgt(A)=maxy1x £ A(X)

(1.6)

Un ensemble flou A est appelé normal si hgt=1, et sous normal si hgt (A) <1.
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*  Noyau:

Le noyau dun ensemble flou A, noté C(A) est I'ensemble ordinaire qui
contient tous les ééments totalement possibles x dans X deA. Il est noté par
c(A) et défini comme sit:

o(A) =IO X/ up(¥) =1 w7
sil y a un seul point avec un degré d'appartenance égale a 1, aors ce point est
appelélavaleur modale de A.

Les figures 1.8 et 1.9 montrent respectivement les supports et les noyaux des
ensembl es flous présentés par leurs fonctions d'appartenance dans lafigure 1.7.

Singleton: [a,m|

Gaussian: [a,0]

Figl.9- Noyaux des déférents ensembles flous (couleur rouge)
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1.5.4 Opérateursen logique floue
IL sagit de la généralisation des opérateurs de : négation, intersection et union

de lathéorie des ensembl es classiques.

- L’opérateur NON (complément)

Il est défini mathémati quement par:
A={x/xOA} (1.8)
et il est représenté par lafonction

non(u (X)) = pa(x) =1- 1 A(X) (1.9)

La figure1.10 montre graphiquement 1’opérateur NON (complément) sur une fonction

d’appartenance.

fil]

N / B
| ¥ 6B

Figl.10- L’opérateur NON (complément).

- L’opérateur ET (inter section)
Il est défini mathématiquement par:

An B={X/XOAOX OB} (1.10)

et il est représenté par lafonction

UAAB) = 1 a(¥) N g (X) =min(y A (X), g (X)) (1.11)
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La figurel.11 montre graphiquement [’opérateur ET sur

deux fonctions
d’appartenance.

uiAl HE]
/
140 I 130
yulA et Bj
N\
100 130

Figl.11- L’opérateur ET (intersection)

- L’opérateur QU (union)
IL est défini mathématiquement par:
ALB ={X/XD Allx[O B}

(1.12)
Et il est représenté par lafonction

uAOBX) = 1 aA(¥) U g (X) =max(y A(X), g (X)) (1.13)

La figure 1.12 montre graphiquement 1’opérateur OU (union) sur deux fonctions
d’appartenance.

WAl uIB]

pA ou H]

60 0

Figl.12- L’opérateur OU (union).
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1.5.5 Reglesfloues: [FOX90], [BEZD92], [MAMD74], [BAND95]
1.5.5.1 La logique floue et I’intelligence artificielle

Lalogique floue a pour objectif de formaliser et de mettre en oeuvre lafagon de
raisonner d’un étre humain. En cela, elle peut étre classée dans le domaine de
I’intelligence artificielle. L’outil le plus utilisé dans les applications de logique floue
est la base de regles floues. Une base de regles floues est composée de regles qui sont
généralement utilisees en paralléle, mais peuvent également étre enchainées dans
certaines applications.
Uneregle est du type :
Sl « prédicat » ALORS « conclusion ».
Par exemple : « Si température élevée et pression forte ALORS ventilation forte et

soupape grande ouverte ».

a- Prédicat

Un prédicat (encore appelé prémisse ou condition) est une combinaison de
propositions par des opérateurs ET, OU, NON. Les propositions « température
¢levée» et « pression forte » de 1’exemple précédent sont combinées par 1’opérateur

ET pour former le prédicat de laregle.

b - Conclusion

La conclusion d’une régle floue est une combinaison de propositions liées par des
opérateurs ET. Dans I’exemple précédent, « ventilation forte » et « soupape grande
ouverte » sont laconclusion de laregle.

Le traitement flou d’une régle comporte trois étapes fonctionnelles résumées dans la

figurel.13.

Entrées Sorties
| |
[ [
| |
| |
— ot
Fuz- . Defuz-
e - Inférences B i
| Zification zification |
— -
| |
| |
| |
Yaleurs Domaine Valeurs
numériques flou NUMEriques

Figl.13- Traitement flou
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1.5.5.2 Principe et étapes de mise en ceuvre d’un mécanisme d’inférence flou
Le mécanisme d’inférence le plus couramment utilisé est celui dit « de
Mamdani». Une base de régles floues de Mamdani comprend donc des regles
linguistiques faisant appel a des fonctions d’appartenance pour décrire les concepts
utilisés (figurel.14).
Si«pressionforte s ET « temp. élevée » ALORS  « ouverture vanne grande »

u u 1

Forte Elevée Grande

Pression Température Quvertura vanne

Si « pression moyenng » ET o temp. élevée »  ALORS & ouverturs vanng moyenne »

u u t

Moyenne Elevée Moyenne

Pression Température Quverture vanna

Figl.14- Implication

Le mécanisme d’inférence de type Mamdani comprend les étapes suivantes :

155.21 Fuzzification
La fuzzification consiste a évaluer les fonctions d’appartenance utilisées dans
les prédicats des regles, commeillustré par la figurel.15 :

Siapressionfotes ET  «femp. Slevées ALORS «ouveriure vanne grande »
i i i

Forte Elevée Grande
03

0,5 s

25 bars 17°C
Pression Température Quverture vanne

Figl.15-Fuzzification
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1.5.5.2.2 Degré d’activation

Le degré d’activation d’une regle est I’évaluation du prédicat de chaque regle
par combinaison logique des propositions du prédicat, comme illustré par la
figurel.16. Le « ET » est réalisé en effectuant le minimum entre les degrés de vérité

des propositions.

Siwpressionfotes  ET wtemp. élevée» ALORS « ouveriure vanne grands »
I i 1

/_ Min Grande
[15 _—— UIS- _____ i =03

= - =

2.5 hars 17"C
Prassion Température Ouverture vanne
Figl.16-Activation

1.55.2.3 Implication

Le degré d’activation de la régle permet de déterminer la conclusion de la régle, c’est
I’implication. Il existe plusieurs opérateurs d’implication, mais le plus utilisé est le «
minimum ». L’ensemble flou de conclusion est construit en réalisant le minimum
entre le degré d’activation et la fonction d’appartenance, sorte d’ «écrétage» de la

fonction d’appartenance de conclusion (figurel.17).

Si« pressionforte s ET « femp. élevée »  ALORS  « ouverturs vanng grande »

1 u u
Grande

/_ Min
T =
25 bars ) 17°C )
Pression Température Quverturs vanne

Figl.17- Implication
15524 Agrégation

L’ensemble flou global de sortie est construit par agrégation des ensembles flous

obtenus par chacune des régles concernant cette sortie.
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L’exemple suivant présente le cas ou deux regles agissent sur une sortie. On considere
gue les régles sont liées par un « OU » logique, et on calcule donc e maximum entre

les fonctions d’appartenance résultantes pour chaque régle (figurel.18).

Si « pression forte » ET « temp. élevée » ALORS  « ouverture vanne grande »
K n H
Forte Elevée Grande

25 bars 17=C
Pression Tempeérature Cuverture vanne

Si « pression moyenne » ET  «temp. élevée »  ALORS  « ouverture vanne moyenne »
u u H

Moyenne Elevée Moyenne

2,5 bars 17=C
Pression Température Cuverture vanne

LL

Agregation
MAXIMUM

AT

Ouverture vanne

Figl.18- Agrégation des regles

1.5.5.2.5 Défuzzification

A la fin de I’inférence, ’ensemble flou de sortie est déterminé mais il n’est pas
directement utilisable pour donner une information précise a 1’opérateur ou
commander un actionneur. |l est nécessaire de passer du « monde flou » au « monde
réel », c’est la défuzzification.

Il existe plusieurs méthodes de défuzzification : centre de gravité de la surface,

bissecteur de la surface, moyenne des maximas, plus petit des maximas en valeur
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absolue, plus grand des maximas en valeur absolue. La plus souvent rencontrée étant

la méthode de calcul du « centre de gravité » de ’ensemble flou (figurel.19).

u _[xuljx}l:lx

/—H(x}d}:

35 6" Ouvertura vanne

Figl.19- Défuzzification par centre de gravité

1.6 Conclusion:

Ce chapitre a pour objectif de présenter les notions fondamentales et les
principes de base de la logique floue. Dans cette présentation, Nous nous sommes
limités aux points indispensables ala compréhension du principe et étapes de mise en
ceuvre d’un mécanisme d’inférence floue que nous utiliserons dans notre application
pour la classification des défauts d’engrenage et de roulement.

On a commencé par montrer que la notion d'ensemble booléenne ne peut pas
étre utilisée lorsqu'on se retrouve devant des situations ou I'ambiguité est de regle, et
particulierement devant celles que renferme le langage naturel. Ces limites ont
poussé a introduire la théorie des ensembles flous extrémement fructueuse sur la
guelle repose lalogique floue. Apres un passage bref, sur 1’historique et les différents
domaines d’applications de la logique floue, nous revenons au principe et étapes de
mise en ceuvre des mécanismes d’inférence floue. Le chapitre suivant sera consacré a
I’état d’art sur l'application de la logique floue au diagnostic des défauts dans les

machines tournantes.
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CHAPITRE2: ETAT D'ART DE L'APPLICATION
DE LA LOGIQUE FLOUE (LF) DANS
LE DIAGNOSTIC DES MACHINES
TOURNANTES

2.1 Introduction

La logique floue existe maintenant depuis une quarantaine d'années. D'abord
isolée dans les laboratoires de recherches, elle a progressivement intéresse les
industriels, particulierement au japon, depuis les années 80. Aujourd'hui, la logique
floue est néanmoins reconnue comme une technique informatique ayant acquis droit
de cité par la qualité de ses rédisations.

Les applications industrielles de la logique floue au début sont, dans leurs tres
grande magjorité, cantonnées au domaine du contréle-commande, ou les contréleurs
flous ont acquis une certaine popularité. Or, il faut voir la logique floue comme une
technique treés générale, qui peut contribuer efficacement a la réalisation d'application
dans des domaines trés divers que I’automatisme, tels que la maintenance industrielle
[SAGA]. De nombreux travaux ont été réalises sur ce sujet, nous alons faire un état

de I’art sur cette application.

2.2 Bibliographie sur [’application de la logique floue dans le

diagnostic des machines tour nantes

Lalogique floue par leurs caractéristiques — décrites précédemment- peut étre un
outil intéressant pour la solution des problémes de la maintenance des machines
tournantes. De nombreux travaux ont abordé ce sujet, on peut citer les suivants :
C.K. MECHEFSKE [MECH98]: a étudié I'utilisation des concepts de base de la
logique floue dans la mesure du possible pour I'application comme un outil de
diagnostic des défauts dans les machines (application pour les roulements). Cette
technique de diagnostic sera capable de faire une classification automatique et
objective des défauts de roulement dans une machine. Les courbes de forme des deux
fonctions d'appartenances m et triangulaire ont été utilisées pour représenter les
spectres de fréguences des différents états de défauts de roulement. Le but principal
de cette étude était de déterminer qu'elle est laforme de courbe la plus efficace parmi
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les deux citées précédemment pour la classification des défauts et de déterminer une
méthodologie objective pour fixer les limites de l'intervalle de définition de la
fonction d’appartenance floue utilisée.

Le dispositif expérimental dans ce travail est un banc d’essai utilisé pour les
essais des roulements a des vitesses faibles [MECH92a], [MECH92b]. Les données
utilisées sont des spectres de fréquences représentant les différents états de défauts de
roulement étudiés et qui sont :

- NOF : sansdéfaut.

- ORF : défaut dans la bague extérieure.

- IRF : défaut danslabague intérieure.

- REF : défaut dans 1’¢lément roulant.

- COM1: combinaison de deux défauts, I’élément roulant et la bague extérieure.

- COM2: combinaison des trois défauts, la bague extérieure et intérieure, et
1I’élément roulant.

La base de données utilisée se congtitue de différentes classes de spectres de
fréquences représentant les différents défauts de roulement cités ci- dessus, et chague
classe se compose de 15 spectres de fréquence individuel (1-128HZ).

L’analyse des données et le calcul de degré d’appartenance d’un élément
(spectre de fréquence) aux différentes classes (défauts) se sont déroulés selon la
procédure suivante :

* La premiére éape a impliqué le calcul de la moyenne et de I’écart type
(standard deviation (SD)) pour chaque classe de données et a chaque
fréguence (1-128HZ). Les moyennes a chaque fréquence £ n x(1’écart type)
ont été utilisées comme des limites supérieures et inferieures des intervalles de
définition des fonctions d’appartenances utilisées (dans cette étude n prend des
valeurs de 1210, et les deux fonctions d’appartenance utilisées sont de type A
etr).

 Dans la deuxiéme étape. le degré d’appartenance de chaque spectre de
fréguence éait déterminé par rapport au spectre de fréquence moyen pour un
type de défaut donné par le calcul de degré d’appartenance a chaque fréquence
en utilisant les limites supérieures et inferieures de 1’intervalle de définition de
la fonction d’appartenance a cette fréquence ajoutant les valeurs de degrés

d’appartenance pour chaque fréquence et divisant par le nombre total des
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points spectraux(128 dans ce cas), les supérieures et les inferieures des limites
des intervalles de définition des fonctions d’appartenance ont ét¢ changé en

proportion de I’écart type(=nxSD)a chaque fréquence.
Les figures 2.1, 2.2, 2.3, 2.4 présentent pour chacune, des comparaisons soit

pour des spectres de fréquences de méme classe (méme défaut) ou des spectres de

fréguences de classes différentes (défauts différents).

0.6

Acceleration (m/s%)
= e
e 12
1 I
—_
_—

0.1

| 1 1 1 | 1
0 20 40 60 80 100 120 140
Frequency (I1z)

Fig2.1- Deux spectres de fréquence d'un roulement

(sans défaut et avec défaut dans la bague intérieure).

0.6

0.6~

0.4 —

0.2 'y

] 200 40 G0 B0 100 120 140
Frequency (Hz)

Fig2.2- Deux spectres de fréquence pour la bague intérieure et extérieure.

2

Aceeleration (m/s*)

P~
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12
1.0 RS :

0.8 Y

Acceleration (m/s%]

0.6 %
0.4

0.2

1] 20 AD 60 80 100 120 140
Frequency ([1z)

Fig2.3- 15 Spectres de fréguence représentant le méme défaut (COM1).

Aceeleration (n/'s™)
o T e
& = o
~g— L

o 20 ‘Al.‘l uD a0 100 120 140
Fregquency (e

Fig2.4- Moyenne des spectres (COM1) et
(+ 2.5d"écart type (SD)) a chague fréquence.

La gamme de paire de multiples de 1’écart type (£ n (SD) avec n variant de 1
al0) a été testée comme supérieures et inferieures des limites de ’intervalle de
définition des fonctions d’appartenance utilisées pour chercher la valeur optimum de
n qui donne une bonne classification pour les deux fonctions, et aussi pour chercher
qu’elle est la fonction d’appartenance parmi les deux qui donnent des résultats
meilleurs. D’une autre fagon, on peut dire que cette gamme a été utilisée afin
d’optimiser le systéeme de diagnostic flou proposé.

Pour les résultats pratiques obtenus, l’auteur a donné les interprétations
suivantes :

» Lesrésultats pratiques obtenus montrent que la valeur optimum de n pour une

bonne classification par lafonction d’appartenance triangulaire est atteinte a 2
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fois 1’écart type (SD). Le tableau 2.1 est un échantillon de résultats d’essai de
classification par une fonction triangulaire pour un défaut de la bague

extérieure.

Tableau 2.1- Un échantillon de résultats d'essai de la fonction

d’appartenance triangulaire pour un défaut de la bague extérieure

s fmultiples of s

Taults 1 2 3 { 5 1t

NOF 0013 0.034 0073 0.139 0.27= 0.621
ORF .359 o1l 0.737 1.803 (L8542 0.921
IRY¥ U171 0.335 0471 0.571 (NS 0515
REF n.132 0273 0407 0z18 0.78E
COMN | RN 0.0 003 (Lo g (LOSR
COM2 0 0.0 0002 0003 (00K .03

» Pour lafonctionzz. une bonne classification est atteinte a n=4 fois 1’écart type
(SD). La figure 2.5 est un échantillon (diagramme a barre) d’une épreuve de
classification d’un défaut de bague extérieure par une fonction de type 7z , et
une variété de valeurs de multiples de 1’écart type n. on constate qu’une bonne

classification est atteinte a n=4.

C. K. MECHFFSKF

0.8
0.8 —
0.7
08—
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St .:mdar"l d( viation mult ]:lps

Membership valnes

L

Fig2.5- Un échantillon (diagramme a barres) d'une épreuve de classification

(Défaut de bague extérieure, une variété de valeurs limites dintervalle de définition).

» Toujours pour lafonctionz. le tableau2.2 présente les résultats d’un proces de
classification des spectres de fréquences de différents défauts aux différentes

classes de défauts et pour un multiple de I’écart type égal a 4(n=4).
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Tableau 2. 2 - Résultats de degrés d’appartenance floue de spectres de Fréquences
de différents défauts aux différentes classes de défauts (fonction de forme = et Nn=4SD)

Faults NOF ORF IRF REF COMI COM2
NOT 1.0 0.204 0.224 0459 0.001 L
ORF (.08 1.0 0.499 0.551 0.031 0.0
IRF 0.102 0360 1.0 0.682 0.013 0.0
REF (159 (0.500 0478 1.0 021 (.0
COMI 0.0 0117 0.0 (1L.O0G 1.0 0.23%
COM2 (.0 0.008 .0 0.001 5218 1.0

* Pour la performance des deux fonctions d’appartenance utilisées, il est clair et
évident qu’a partir des résultats pratiques obtenus que la fonction 7z présente
des performances supérieure que lafonctionA, et ceci est probablement di &
la similarité de la forme de la courbe 7 avec la distribution approximative
gaussienne qui a montré qu’une stationnarité¢ statistique existe dans les
données recueillies a partir des machines tournantes.

» Le travail effectué a montre le potentiel de la logique floue de classer des
spectres de fréquences en fonction de la probabilit¢ des défauts qu’ils
représentent. Sa capacité de classifier et d’identifier des défauts des machines

montre un potentiel considérable.

V. Sugumaran, K.I. Ramachandran [SUGUMO7]: présentent le développement
d'une technique d'identification de défauts des roulements a rouleaux SKF6206 a base
de la logique floue. La classification de défauts a été effectuée par un systéme
d'inférence floue (SIF). La technique d'arbre de décision est utilisée pour la sélection
des paramétres les plus pertinents capable de différencier le mieux entre les
différentes classes de défauts, cette technique utilisée aussi pour la génération des
regles d'inférence floue de fagon intuitive a partir du schéma d'arbre de décision.

Lafigure 2.6 présente le dispositif expérimental utilisé pour lasimulation et I'éude de

défauts de roulement.
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Fig2.6- Dispositif expérimental pour I'éude des défauts de roulement.

Les bases de données utilistes dans cette éude se constituent de 250
observations pour chague défaut, le vecteur de forme se compose de valeurs des
paramétres statistiques extraits a partir des signaux prélevés du dispositif expérimental
enregistrés par une fréquence de 12000HZ pour différents défauts et a une vitesse de
rotation du moteur de 700tr/min. Les quatre défauts étudiés dans cette recherche sont :
sans défaut (GOOD).
défaut dans la bague intérieure (IRF).

défaut dans la bague extérieure (ORF).

défaut dans la bague intérieure et extérieure (IORF).
Lafigure 2. 7 présente les signaux temporels pris pour les différents états de défauts.

200 200
g -
w
E 100 1&g wf
3 “MMW 3 0
2 2
E -100 B EL -100
£ =
200 =200
300 <300
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Sampla Numbsar Sampla Numbar

Amplitude (ORF)
Amplituda (IORF)

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1000 2000 3000 4000 5000 G000 T7OOOQ 8000 1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000 8000

Sampla Mumbsar Sampla Numbar

Fig2.7- Signaux temporels pour les quatre défauts.
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L’¢laboration du systeme d’inférence flou (SIF) pour le diagnostic des défauts
des roulements a rouleaux s’est déroulée en deux étapes principaes. la sélection des
paramétres pertinents et la construction du systeme.

Pour la premiere étape, une sélection primaire dun ensemble de onze (11)
parametres de type statistique proposés d'étre des variables d'entrée du systeme (SIF),
ces parametres ont été par la suite sélectionnés par la technique de I'arbre de décision
avec l'utilisation de I'algorithme J48 [QUIN96] pour ne garder seulement que les
parametres pertinents, qui différent le mieux entre les différentes classes de défauts.
Le résultat obtenu par I'application de I'algorithme J48 est un schéma d'un arbre
constitue d'un (tronc, branches, noeuds, feuilles), ce schéma porte les paramétres
sélectionnés et |es états de défauts. Lafigure 2.8 montre le schéma d'arbre de décision
obtenu pour cette éude, les parameétres sélectionnés sont : a) la valeur minimum, b)

I’erreur- type, €) le Kurtosis.
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=S IISTIE RS TMINS dn  BAITEY - AEITIY
- u 4 .,
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= LS =0T =D JETET = 0 FHTET
p - -~ ~
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e 3 0IB02 - 93D am JIFSMEE - JET SRS
; . =
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o
az {BOBIGTT = 18 HAETT
e wortin

Fig2.8- Sélection des paramétres par la technique de I'arbre de décision.

Dans la deuxiéme étape. Ils ont procédé a la construction du systéme (SIF)
proposé pour l'identification et la classification des défauts a I’aide de la boite a outil
« fuzzy logic » disponible sur Matlab6.5. La construction du systeme consiste a une
implémentation du systeme (SIF) proposé de type Mamdani sous Matlab selon les
étapes fonctionnelles suivantes : fuzzification des variables d'entrée et de sortie, la
génération et I'édition des regles floues, la défuzzification et le test du systéme

construit.
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Les figures 2.9, 2.10, 2.11, 2.12 présentent la fuzzification des différentes
variables d'entrée et de sortie (choix de l'intervalle de définition, choix du nombre et
du type des fonctions d'appartenance associées aux différentes variables d'entrée et de

sortie).

gt variable “min®

Fig2.9- Fuzzification de la variable d’entrée « valeur minimum ».

Mbamber than funcon phots S P Ll

C ] s

\\ / ﬁ\/ !
/\

Fiprd vaninbie “SE°

Fig2.10- Fuzzification de la variable d’entrée « I’erreur_type ».

Marmibership: funetion plols g I 181

Irput variabls “Hur~

Fig2. 11- Fuzzification de la variable d’entrée « Kurtosis ».
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Fig2.12- Fuzzification de la variable de sortie « état de défaut ».

Les figures 2.9 a 2.12 montrent que le nombre de fonctions associées a chaque
variable et les parametres de chaque fonction ont éé choisis en fonction des valeurs
limites de ces paramétres apparaissant sur le schéma d’arbre de décision. Pour la
variable de sortie ils ont choisi quatre fonctions d’appartenance représentant les quatre
états de défauts éudiées (GOOD, IRF, ORF, IORF).

La génération des régles d’inférence floues se fait de fagon intuitive a partir du
schéma de ’arbre de décision en tragant une tranche a partir d’un nceud situé sur le
tronc dressé vers un état de défaut sur une feuille, le décodage des informations
disponibles sur les différentes branches tracées selon la forme générde « SI —
ALORS » nous donne I’ensemble de régles floues. Les régles d’inférences pour cette

étude (référence figure2.8) sont :

Rule 1_1f (min is minmax) and (SE is not sel) then (condition is ORF) (1)

where, min—minimum value, SE—standard error

Rule 2. if (min is minmax) and (SE is sel) then (condition is good) (1)

Rule 3. if (min is minmin) and (SE is se3) and (Kur is kurl) then (condition is IRF) (0.9)
where, kur—Kkurtosis

Rule 4. if (min is minmin) and (SE is sel) and (Kur is kur2) then (condition is good) ((.9)
Rule 5. 1f (min is minmin) and (5E is sel) and (Kur is not kur2) then (condition is ORF) ((0.8)
Rude 6. 1f (min is minmin) and (SE is se3) and (Kur is not kurl)

then (condition is IORF) (0.8)

Rule 7. if (min is minmin) and (SE is se2) and (Kur is kur3) then (condition is IRF) (D.8)
Rule 8. 1f (min 1s minmin) and (5E 1s se2) and (Kur is not kurd) then (condition is IRF) (0.7)
Rule 9_if (min is minmin) and (SE is not se2) and (Kur is not kur3)

then (condition is IORF) (0.7}

Remargue: le nombre entre parenthése a la fin de chaque régle indique 1’importance
relative de laregle dans la balance [0-1].
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Apres la construction, on procéde au test et évaluation des performances du

systeme (SIF). Pour cela, 1a base de données est divisée en deux, 150 éléments pour

I’apprentissage (Sélection des parametres pertinentes et génération des régles), et 100

éléments pour le test. Le Tableau 2.3 présente les performances du systéme (SIF)

construit.

Tableau 2. 3- Matrice de confusion.

Good IRF ORF IORF
Good 96 0 3
IRF (] 95 0 5
ORF 0 0 100 ]
I1ORF 1 1 0 a8

IRF - Inner race fault; ORF- Outer race fault
IORF - Inner and outer race fault

Les ééments diagonaux dans le tableau 2.3 montrent le nombre des ééments

correctement classeés parmi les 100 é éments du test.

Comme discussion des résultats de cette éude, ils ont donné les interprétations

suivantes;

La technique d’arbre de décision est utilisée pour la sélection des
parametres pertinents qui peuvent avoir une meilleure discrimination
entre les différents états de défauts. Les paramétres séectionnés sont
trois sur onze (minimum, erreur_type, Kurtosis). Les trois paramétres
suivants (I’écart_type, variance, somme) étaient éliminé au départ vu
leur impertinence alaclassification.

Le pourcentage de fausse classification est moins de 5% a 1’exception
de I’état de défaut « IRF », le pourcentage de fausse classification pour
I’état de défaut « IORF »est moins par rapport au « IRF », par ce que
I’état de défaut « IORF » est une combinaison de défaut de la bague
intérieur et extérieur.

Le choix des fonctions trapézoidales utilisées dans cette étude est dans
une certaine mesure arbitraire. D’autres fonctions peuvent donner de

meilleurs résultats.
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» Lasdection des paramétres et la génération des regles, sont faites par
algorithme avec une théorie mathématique. Donc la participation de
I’expertise humaine est minimisée.

e La limitation de I’algorithme J48 est qu’elle a besoin d’un grand
nombre de points de données (apprentissage). Lorsque ce nombre
devient petit, les résultats d’application de I’algorithme deviennent
moins significatifs.

Tony Boutros, Ming Liang [BOUTQ7] : cet article rapporte une approche simple,
efficace et robuste de fusion basée sur la logique floue et le moteur d’inférence floue
(MIF) (modele de Sugeno). Cette approche utilise quatre indicateurs de surveillance
développés pour la détection des anomalies passagéeres et progressives. Ces derniers
sont fondues dans un simple index (FFI : fuzzy fused index) pour une évaluation
fiable d’état de santé des machines. Cette approche a été examinée et validée avec
succes dans deux applications différentes: surveillance d’outil de coupe dans une
opération de fraisage et la surveillance de 1’état d’un roulement.

La mise en construction du systéeme d’inférence floue générant I’indicateur FFI,
comprend les étapes fonctionnelles suivantes :
a - développement des parametres d’entrée du systeéme : pour améliorer 1’efficacité de
détection des chocs et des anomalies graduellement développées. Les données de
surveillance ont été groupées dans des « mini-groupes » et des « Sous-groupes »,
chaque «mini-groupes» contient K échantillons et chague « sous-groupes» se
compos de J « mini-groupes ». La taille du « mini-groupes » définit la résolution de
recherche pour les anomalies passagéres tandis que la taille du « sous-groupes »
requise pour la prise de décision. Quatre indicateurs sont dérivées en se basant sur les
formules de puissance, écart-type, et le facteur de corrdlation. Les formules de ces
derniers sont :
Remarque: pour les quatre indicateurs, k: dénotant I’index pour des échantillons de
données (k= 1,2,..., K), j : pour les "mini-groupes" (j= 1,2,..., J) et i pour les « SOus-

groupes » (i=1,2,..., I).
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Indicateur d’état de puissance MPCI (maximum power condition indicator)

Pi,max ~ Pi .
MPCIi =, & (pcli)= ’ Oi, (2.1)
R GREIEN J Pi,max ~ Pi,min

1 iJ+)K 2

Avec: pii =— i (k) 0O, j, 2.2
Pl = emia -y LHPA O H1) @2

Vinp,j(K) : représente I’échantillon de données k dans le jéme mini-groupe pour le

i sous-groupe obtenus aprés un filtrage passe-bande.

— 1 iJ

Pi=5. . Pij: Pi = max (pij);

177 j= Ay g Piie Pimax (i-DJH<j<iy 23)
Pi,min ~ min (Pij) 0i,

(i-1)J+<j<id

Indicateur d’état de 1’écart-type MSDCI (maximum
condition indicator)

stadart-deviation

o o .
MSDCIi=  max  (SDCIjj) =— " ——— [, (2.4)
(i-DJ<j<id oi,max ~ oi, min
Avec:
‘aij _Gi‘ : e
SDCljj = (i-DJ<j<id 0O, (2.5)
oi,max ~ oi,min
(iJ+j)K : 0 )2
k=345 +1 Y LHPT CO T
oij = K —1 0, J, (2.6)
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(iJ+j)K ©
> [VLHP,j
i = _k=(1J+] 1)K': o j. 27
. 1 = an
o3 = Z-l)J+1 Cotmax L ma el 28
oi,min =~ min (Gip) O,

(i-1)J+<j<id

» Facteur de corrélation de puissance PCF (power correlation factor)

SV p,i .
PCFj = i, (2.9)
ﬁ?p,i
Avec:
(i+1)3+3p N
SSVp’l_j:iJiz-Jbﬂ(P” Pi)
(2.10)
(i+1)J+3p
(_ 3  Pij ?
(|+1)§+Jb 2 jEidFyp -
[EAC J !
(i+1)J +Jp ,
SRp,i = > (Pij—pPp° O, (2.11)
j=iJ+Jp+1l
(i+DJ+3B
~ _ j=iJ§Jb+1P” i
P| J !
(2.12)
iJ+3p
Pij
Bi = ’%;1 i, (2.13)
Jb
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* Facteur de corrélation d’écart-type SDCF (standard deviation correlation

factor)
SV ,
SDCFi~ = (2.14)
"\ sRo;j
Avec:
(i+D3+J,
_ ~\2
%/g,i = % (O-i,j _O-i)
j=id+ b+1
(i+13+J, ) (2.15)
(i+3+], ( _ Uij)
2 j=id+ ] +1 .
— |J_ b DI,
j=id+ b+1 ‘]
0+DJ+Jb

%,i = j:iJ% +l(o-ij _O,\'i)2 i, (2.16)

0+DJ+Jb
~ _ J=F b+10ij Oi 2.17
5= (217)
iJ+Jb
2.0
& = 0i, (2.18)

.

Evidement, I’utilisation de n’importe quel facteur unique comme variable d’entrée du
systeme d’inférence floue(SIF) peut tromper la décision de détection de défaut, mais
I’application simultanée de ces indicateurs en parall¢le causerait la confusion et

ralentirait |a décision de détection.
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b - construction du systéme d’inférence floue (SIF) pour le diagnostic: le systéme
utilisé est de type Sugeno (ce choix est justifié par le but de réduire la durée de calcul
pour les programmes d’application en temps réel) avec quatre variables a I’entrée qui
sont les indicateurs développés a base des formules de puissance et de 1’écart-type
(MPCI; MSDI; PCF; SDCF). Pour I’efficacit¢é informatique, les fonctions
d’appartenances triangulaires sont employées pour la fuzzification des variables
d’entrée. Dans cette étude, ils ont proposé¢ quatre ensembles flous pour chaque
variable d’entrée (ZV : valeur nulle, SV : valeur petite, MV : valeur moyenne, BV :
valeur grande). Pour la sortie on a une seule variable, ¢’est I’index FFI, qui représente
une confusion floue des quatre indicateurs d’entrée du systeme d’inférence flou (SIF),
ils ont proposeé trois ensembles flous transitoires triangulaires pour la fuzzification de
la variable de sortie (NR : gamme normae, MR : gamme moyenne, AR : gamme
anormale). Les figures 2.13 et 2.14 présentent les fonctions d’appartenance
associées aux différentes variables d’entrée et de sortie.

7V 5% WY BV rAY 5V MY BW
1 1

e L . s et b,

h P " S R S, W I T . W

MPCT MEIDCT

Ay SV MW Bv AY 5V MY BY

b b--L-2 [ .

3

Fig2.14 - Tllustration de la variable de sortie et fonctions d’appartenances associéeS
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C - génération de la base des régles floues: Pour la base de régles on a quatre
ensembles flous pour chaque variable d’entrée parmi les quatre variables qu’on a, ce
gui mene aun total de 256 regles floues.

Une fois le systéme d’inférence construit, un test est obligatoire pour voir la
réaction et les performances de ce dernier. Pour cela, le systeme a été appliqué la
premiére fois a la surveillance d’un outil de coupe. L’expérience a été effectuée sur
une fraiseuse (ModeleGPM-200s) avec un moteur a axe C.a-2HP, trois états d’outil
sont considérés : Sharp cutter, worn cutter, tool fracture (outil pointu, outil useé, outil
ou la rupture est considérée). La figure 2.15 présente la variation de 1’index FFI en

fonction du temps et sa moyenne mobile pour différents états d’outil.
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Fig2. 15- FFI et leurs moyen mobile pour différents états d’outil (a) outil pointu, 1930mm/min (b)
outil pointu, 3003mm/min (c) outil use, 1930mm/min (d) outil usé, 3003mmM/min.

Pour démontrer sa polyvalence. L’approche proposée a été¢ également appliquée
a la surveillance d’état de roulement. Les données utilisées dans cette étude ont été
obtenues a partir du « case western reserve university bearing data center ». Le centre

fournit des données de vibration de deux roulements de moteur situés a 1’extrémité
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d’entrainement et a I’extrémité de ventilation. Les roulements du moteur a I’étude ont
¢été soumis a des défauts en utilisant 1’usinage é ectro-décharge (EDM). Lafigure 2.16
présente la variation de 1’index FFI en fonction du temps pour différents états de
défauts de roulement du coté accouplement (diamétre du défaut variable dans la bague
intérieur) et sous différentes conditions de fonctionnement (couple de la charge

résistante).
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Fig2.16 - FFI et leurs moyen mobile pour différents états de défaut de la bague intérieur (diamétre variable),
et sous mémes conditions de fonctionnement (coupl e de charge résistante et vitesse de rotation)
(a) sans défaut, 0.746kw, 1772rpm (b) 0.746kw, 1772rpm, 0.356mm (c) 0.746kw,1772rpm, 0.712mm).

En conclusion de cette étude, le FFI combine I'efficacité de quatre indicateurs
capables de détecter les anomalies passageres et graduelles. L’index FFI se base sur
les regles floues, et il peut capturer les événements rapides et le changement
progressif du signal de surveillance. Ceci indigue clairement |a robustesse de cette

approche en comparai son avec beaucoup de méthodes traditionnelles de surveillance
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(par exemple RMS., facteur de créte, kurtosis, ...etc.). Ces méthodes ne différencient
pas entre les deux types d'anomalies. Un autre aspect important est la difficulté de
placer des seuils de décision pour différents index utilisés dans les différentes
applications pour les méthodes traditionnelles.

Dans cette étude, Le FFI se situe toujours dans la gamme de [0.1], et par

conséquent simplifie le processus du choix du seuil de décision. Les expériences
expérimentaux ont prouve gque |'approche proposée de fusion est souple et peut étre
employé pour la surveillance des anomalies de différentes natures, tels que les échecs
d'outil de coupe et les défauts de roulement sans changer la base des régle floues ou
le seuil de décision. Les expériences ont montré également que la méthode proposée
est: (@) sensible aux changements de taille dun défaut développé au méme
composant, (b) capable d’identifier la différence dans les dommages provoqués par un
défaut classé égal a différents composants, et (€) moins susceptible aux changements
des charges.
Cuneyt Aliustaoglu, H.Metin Ertunc, Hasan Ocak [ALIUQS]: cette é&ude concerne
le développement d'une technique de surveillance de I'éat d'usure de I'outil basée sur
le concept de lalogique floue en combinaison de deux étapes. Dans la premiere étape,
les parametres statistiques dérivés des signaux (de force de coupe, son de machine, et
vibrations) préevés de différents capteurs sont utilisés comme des variables d'entrées
des trois modeles d’inférence floue du systeme d’inférence de la premicre étape, et
chaque modéle traite les données d’un seul capteur. Pour la deuxiéme étape ; les
valeurs de sorties du systeme de la premiere éape sont utilisees comme variables
d’entrées du systéme d’inférence flou de la deuxiéme étape. Enfin, les valeurs de
sortie de cette deuxiéme étape ont été utilisées pour évaluer 1’état d’usure de 1’outil.

Le dispositif expérimental utilisé dans cette éude est une machine de percage
(perceuse), la figure2.17 présente la machine utilisée accompagnée par une chaine de

mesure pour le prélévement des signaux.

CHNC

Workpiece

| P r— Amplificr
[ ]

Dynamometer I:I
C+—f_ _J[=]
DAC CGard

Fig2. 17- Dispositif expérimentale
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La construction du systéme flou global pour la surveillance d’état d’usure de
I’outil s’est déroulée en deux étapes combinatoires :

* Le systéme flou global est une combinaison de deux systémes d’inférence
floue, donc la construction de ce systeme se fait en deux étapes. Dans la
premicre €tape, ils ont choisi un systéme d’inférence floue avec trois modeles
d’inférence floue de type Mamdani (voir figure2.18). Chague modéle traite les
données d’un seul capteur, ces trois modéles ont comme entrées quatre
variables représentant quatre paramétres statistiques (Rms, Std, Mean, Max)
dérivés des différents signaux étudiés (force, vibration, acoustique). En sortie,
ils ont une seule variable représentent les valeurs croquantes des différentes

grandeurs mise a I’entrée (force, vibration, acoustique).

Ems
F " _'I—> Wi > Crisp
Max
Statistical Analysis Mamd ani Force Responss
Fuzzy Model
Ems
oSS _1—> AT — e
Maix
Statistical Analysis Mam dani Vibration Response
Fuzzy Model
Rms
Acs Mgﬁ %—P / H \ | Crisp
Maix
Statistical Analysis Mam dani Acosfic Response
Fuzzy Model

Fig2.18 - Systeme d’inférence floue de la premiére étape avec trois modeéles flous.

Toujours dans cette premiéere étape, et pour la fuzzification des variables
d’entrées et de sorties, Ils ont choisi pour chaque modele des intervalles de définition
avec des valeurs normalisées entre 0 et 1 pour chaque variable d’entrée et trois
fonctions d’appartenance floues représentant les différents ¢&tats d’usure de
I’outil(Sharp, workable, dull), et pour la variable de sortie un intervalle de définition
avec des valeurs normalisées entre 0 et 1 et neuf fonctions d’appartenance de MF1 a
MF9, MF1 et MF9 respectivement représentent les deux états(Sharp,Dull) et le reste
des fonctions de MF2 a MF8 correspond aux états transitoires d’usure d’un outil. La
figure 2.19 présente la fuzzification des variables d’entrées et de sorties pour un

modéle du systéme d’inférence de la premicre étape.
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Input Membership Functions Qutput Membership Functions
1 1
05 1 sharp workable Apull 1 %° [ mF1 MF9]
0 . . - 0 .
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Normalized Values of Each Sensor Normalized Values of Each Sensor

Fig2.19- Fuzzification des variables d’entrées et de sorties pour un modéle flou de la premiére étape

L’édition des régles d’un modele flou parmi les trois composants, le systéme

flou de la premiére étape est présentée dans le tableau 2.4.

Tableau 2.4 - Régles floues pour un modéle flou du systéme flou de la premiére étape.

Max Mean Standard deviation Standard deviation Standard deviation
S W D s W D S W D
Sharp Sharp MF1 MFI1 MF2 MF4 M4 M5 M7 MF7 MF8
Work M3 M3 M4 MF3 MF& MF7 MF§ MF9 MF9
Dl M6 M6 M6 MF9 M9 M9 MF9 MF9 MF9
Waork Sharp M2 M2 MF3 MF5 M5 M6 MF& M8 MF9
Work MF3 M4 M5 MF& MEF7 MFE MF9 MF9 MF9
Dl M7 MF7 MF7 MF9 M9 M9 MF9 MF9 MF9
Dull Sharp M3 M3 M4 MF& MF& MF7 MF9 MF9 MF9
Work M4 M5 MF& MF7 MR M9 MF9 MF9 MF9
Dl MF8 M8 MF8 MF9 M9 M9 M9 M9 MF9
RMS Sharp Waorkable Dl

Pour la deuxiéme étape. ils ont choisi un systeme d’inférence flou avec un
seul modéle d’inférence flou de type Takagi_Sugeno (voir figure2.20). Le
modele flou de cette étape a comme entrée trois variables qui sont les valeurs
de sortie du systéme flou de la premiere étape (valeurs croquants des
grandeurs utilisées (force, vibration, acoustique) ; ce qui assure une fusion des
différentes données issues des différents capteurs. La sortie de ce modéle est
une fonction qui doit étre normalement monotone et croissante représentant le

taux d’usure en fonction du nombre de trous réalisés par 1’outil.

Force Thrust

| Vibration Fﬂ—hﬂnsu Output——» Dedsion

Sensor Fusion Mogel  Threshold
(Sugeno Fuzzy Model) Function

Acoustic Emission

Fig2.20- Modele de fusion floue de la deuxieme étape
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Pour La fuzzification des variables d’entrées de ce modéle, il ont choisi
pour chaque variable d’entrée un intervalle de définition avec des valeurs normalisées
entre 0 et 1, et trois fonctions d’appartenance de type gaussiennes correspondant aux
trois états d’usure de 1’outil (Sharp, Workable, Dull). La figure 2.21 représente la

fuzzification des variables d’entrées du modele d’inférence flou de la deuxiéme étape.

Input Membership Functions

1 T T T T = =7 T T =T

08 / 4

NS
\

041 Sharp ™ Workable

A Y
L /I 1
0.2 0.3

Mormalized Values of Each Sensor

Dull T

el

0.9 1

D 1
0 0.1

\
N
0.8

I - I
0.4 0.5 0.6 0.7

Fig2.21- Fonctions d'appartenances floues associées aux Variables

d’entrées pour le modele Takagi-Sugeno de la deuxiéme étape.

Le tableau 2.5 présente 1’édition des reégles d’inférence floues utilisées

pour ce modele flou de type Sugeno de la deuxieme étape.

Tableau 2. 5- Fonctions de sortie et régles d’inférence

Floue utilisées pour le modéle de type Takagi_Sugeno.

Vibration Machine sound Force thrust
Sharp Workable Dhall
Sharp Sharp 1 1
Workable 1 2
Dull 2 2
Workable Sharp 1 2
Waorkahle 1 2
Dull 2 2
Drull Sharp 1 2 2
Workable 1 2 3
o 1

Dull

Comme nous I’avons déja cité, la sortie de ce deuxiéme systéme est une
fonction croissante et monotone, elle montre 1’état d’usure de 1’outil numériquement

entre [0,1] en fonction du nombre de tours réalisés par I’outil (voir figure 2.22).
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Crisp Output Values of the Final Fuzzy System

Wear Rate

2 4 6 8 0 12 14 16 18
Hole Numbers

Fig2.22- La sortie du modéle Takagi_Sugeno avant le passage alafonction seuil.

Les valeurs de sortie de ce deuxieme systéme sont utilisées comme entrée
d’une fonction seuil (treshold function). La fonction résultante permet de prendre
une meilleure décision sur I’état d’usure d’un outil. La figure 2.23 présente les

fonctions seuil de décision pour deux outils sélectionnés.

Tool Status of each Hole Tunl Status crf each Hole

"Dull
Workable m Workable
22 12 2]
@ &
= 1 Sharp = il
ks 18
0 0
1 2 34 567 8 91001 0 5 10 15 20
Haole Mumbers Hole Mumbers

Fig2. 23 - Fonctions de seuil de décision pour deux outils sélectionnés.

Pour les résultats pratiques utilisés, les auteurs ont donné les interprétations
suivantes :

» Latechnique de surveillance choisi, qui est basée d’un part sur une multitude
de capteurs mesurant différentes grandeurs (force, son, vibration) et d’autre
part un systéme d’inférence flou en deux étapes, permet de faire une fusion
des données des différents capteurs et de prendre les avantages de toutes les
mesures. Par exemple, le signa de force est le mieux pour la surveillance
d’usure de l’outil tandis que le signal acoustique surpasse les autres en
détection des fissures, on peut dire que cette fusion des données est une sorte

d’optimisation pour augmenter lafiabilité (sireté) de |a technique proposee.
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Les techniques de surveillances basées sur un seul capteur peuvent ére non
précises, par ce que 'usure d’outil est un processus trop compliqué et elle
dépend de divers facteurs d’usinage, tels que la vitesse de coupe et le pas
d’alimentation de la piece a usiner. Ces facteurs affectent la fiabilité de
détection d’usure d’outil et la défaillance. Il s’en suit que [’'utilisation de
multiples capteurs est meilleur pour une estimation correcte de 1’usure de
I’outil. Par similarité, une seule étape d’inférence floue n’est pas fiable comme
dans le cas de deux étapes.

4éme

L’utilisation du courant d’alimentation du moteur comme grandeur

d’entrée permet d’augmenter la performance de cette technique.

N.Saravanan, S.Cholairajan, K.I.Ramachandran [SARAV09]: Cet article présente

le développement d’une technique d’identification des défauts d’une boite de vitesse a

base de la logique floue. La classification des défauts a été effectuée par un systeme

d’inférence flou (SIF), les paramétres d’entrée de ce systéme sont de type statistique,

et ils ont été sélectionnés par la technique d’arbre de décision. La base de régles

floues a été générée de maniere intuitive a partir du schéma de 1’arbre de décision.

Aprés la construction du systeme (SIF), un test est obligatoire pour passer a

I’exploitation de ce dernier.

Le dispositif utilisé dans cette étude est une boite de vitesse qui renferme des

roues coniques avec denture droite (voir figure2.24 et2.25).

Jj

Electromagnetic

spring laded disc
brake

Fig2.24- Dispositif expérimental Fig2.25- Vue intérieur de la boite de vitesse
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Les bases de données utilisées dans cette étude se congtituent de paramétres

statistiques extraits a partir des signaux prélevés du dispositif pour différents défauts

et sous différents couples de charge et niveaux de lubrification. Les quatre défauts

étudiés dans cette éude sont :

pignon sans défaut (GOOD).

pignon avec dent casse (GTB).

pignon avec fissures alaracine de ladent (GTC).
pignon avec des faces des dents usées (TFW).

La construction du systéme d’inférence flou (SIF) comprend trois étapes :
la sélection des parametres d’entrée du systétme parmi un ensemble de neuf
paramétres statistiques proposés; a été faite par la technique de I’arbre de
décision, qui permet de faire une classification des parametres selon le critére de
pouvoir de distinction entre les différentes classes de défauts.
Les parametres pertinents apparaissent sur le schéma d’arbre de décision. La
figure 2.26 présente le schéma d’arbre de décision pour la sélection des

paramétres sous la condition de fonctionnement (sans charge et sans lubrification).

StdEer
=Q00017S - 0000175
G7C_Dry_NaLoad (100.0) P
== 3,005/ ’ i = 25079
;..-; Guuﬁjrx_,-r;ui.wd 100,09
£= 000165 T + 000166

TR Dy MoLoad (983 TE_Dry_MoLoad 10100 .0y

Fig2.26- Schéma d’arbre de décision pour la sélection des paramétres
pour la condition de fonctionnement (sans charge et sans lubrification).

Les régles d’inférence sont générées a partir du schéma de 1’arbre de décision, en
tracant une branche a partir d’un neeud situé sur le tronc dressee vers un état de
défaut situé sur une feuille; le décodage des informations disponible sur cette
branche selon la forme générale « SI-ALORS », nous donne 1’ensemble des
régles d’inférences utilisées pour la classification des différents défauts. La base
de regles floues pour la condition (sans charge et sans lubrification) obtenue a

partir du schéma d’arbre de décision (figure 2.26) est la suivante :
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1. If {stderr is not stderr) then (Output] s GTC).
2. T(stderr 15 stderr) and (kurtosis is Kur) then {Output] 15
GOOD).
3. TF {stderr 15 stderr) and (kurtosis 15 not Kur) and (var-
ance 15 Var) then (Output] 15 GTB).
4, If (stderr 15 siderr) and (kurtosis s not Kur) and (vari-
ance 15 not Var) then (Outputl 15 TFW).

* laconstruction et le test du systéme d'inférence flou (SIF) ont été réalisés al'aide
de la boite a outil "fuzzy logic" disponible sur le Matlab 6.5. La construction du
systéme (SIF) consiste a choisir le type du systeme (Mamdani pour cette étude),
les paramétres de fuzzification des variables d'entrée et de sortie (intervalle de
définition, le nombre et type des fonctions d'appartenance associées pour chague
variable), la méthode de défuzzification et 1’édition de régles. Les figures: 2.27,
2.28, 2.29, 230 présentent la fuzzification des trois variables d'entrée et la

variable de sortie.

plol painks
1E1
Migmberstip TUACHON phocs

1 L £

. | | | g

it varabis “Ha s

Fig2.27- Fonctions d'appartenance pour lavariable d'entrée "Kurtosis'.

plok pond s
Membarshg Suncen plts
T T T T T T

ST

inpul variabls “Sider wie®

Fig2.28- Fonctions d'appartenance pour lavariable d'entrée "standard error”.
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18
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Fig2.29- Fonctions d'appartenance pour lavariable d'entrée "variance".

plot pofinks
Membarshe fndes plols

T T T T T T T
OO0 =1 =] ™™

outpit vanabk "outpet!™

Fig2.30- Fonctions d'appartenance pour la variable de sortie.

Pour I'évaluation et le test du systéme (SIF) construit, une base de données de 100
observations a été réserveée pour cet objectif.

Pour les résultats de cette étude, on a observé un grand potentiel et une grande
capacité didentification et de classification de cette méthode par |a preuve des valeurs
du taux de bonne classification obtenue dans les différentes conditions de
fonctionnement (voir les tableaux: Tabl2.6, Tabl2.7, Tabl2.8, Tabl2.9, Tahl2.10,
Tabl2.11).

Tableau 2. 6 - Letaux de bonne classification pour la

condition (dry-lubrification and no-load condition).

Condition RO [E k- B TEW
OO0 Lid 4] L L]
GTe i 14 LA L&
LENN-] L) 4] 1) [
TEW L) 4] L LK)
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Tableau 2. 7 - Letaux de bonne classification pour la
condition (dry-lubrificatiob and full-load condition).

Conditicn GOOD GTC GTE TEW
GOOD 100 0 0 0
GTC 0 100 0 0
GTE 0 0 100 0
TFW 0 0 0 100

Tableau 2. 8 - Letaux de bonne classification pour la
condition (half-lubrificatiob and no-load condition).

Comndition GO0 GTC GTE TFW
GO0 100 1] 0 1]
GTC 0 100 0 0
GTR 1] 1] 100 1]
TFW 0 1] 0 1000

Tableau 2. 9- Letaux de bonne classification pour la
condition(half-lubrificatiob and full-load condition).

Condition GO0 GTC GTE TFW
GO 100 1] 0 0
GTC 1] 100 0 1]
GTHR 0 1] 100 0
TFW 1] 1] 0 100

Tableau 2. 10 - Letaux de bonne classification pour la

condition (full-lubrificatiob and no-load condition).

Condition GOOD GTC GTH TFW
G W L1} )] 4
GTC 1] 100 1] 1]
GTE 10 LI} a0 LI}
TFW 1] 1] 1] 100

Tableau 2. 11- Letaux de bonne classification pour la

condition (full-lubrificatiob andfull-load condition).

Comndition GO0 GTC GTE TFW
GO0 100 L] 1] 1]
GTC 1] 100 1] 1]
GTR 1] L] 100 1]
TFW 1] L] 1] 1[L1]

En fin, laconclusion de cette recherche est que 1’étude des défauts des boites de
vitesses est un axe principal de recherche en matiere de surveillance des machines
tournantes. Le travail réalisé propose une technique d’identification des défauts des
boites de vitesse a engrenage conigue a base de lalogigue floue, on a observé le grand

potentiel et la forte capacité d’identification et de classification de cette méthode. En
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plus cette étude fait sortir le potentiel de la technique d’arbre de décision a la
sélection des parametres les plus pertinents pour la classification et aussi la génération
automatique des régles d’inférence et a fait preuve que cette méthode est la meilleure
en génération des régles.

Jian-Da Wu, Chuang-Chin Hsu [DAWUQ9]: cet article deécrit le développement
d’un systéme d’identification de défauts d’engrenage en utilisant le signal de vibration
avec la transformée en ondelette discréte (DWT) et I’inférence par la logique floue
pour un systéme d’engrenage. Le systéme proposé pour le diagnostic se construit par
la combinaison de deux étapes, ’extraction des parametres a partir des signaux
prélevés en utilisant la transformée (DWT) et 1’identification des défauts en utilisant
I’inférence par la logique floue (systéme d’inférence floue (SIF)).

La figure 2.31 présente le dispositif expérimental, qui est un systeme
d’engrenage et 1’algorithme de la procédure didentification des défauts en partant du
prélévement des signaux et en arrivant a la décision. Les défauts étudiés dans cette
étude correspondent aux roues A, B, C, D, E, F (figure2.31). Dans le travall
expérimental, six conditions de fonctionnement sont inclues: 300 t/mn, 600 t/mn, 900

t/mn, 1200 t/mn, 1500 t/mn et condition a vitesse variable.

Az 33 imnth
Bz 17 ieeth
* 221 ieeth
I¥: 2% 1eecth
E - 1% weth
F 231 ipeth

cozleration signal

Enzrgy W Duis Becord Sysiem
P - . 3 -
Disiri buticn Amalysi NI DWW BIEEE
Emowledge o Fuzry
15 Infzrence

[ Infzremo
I
| Kules

Fig2.31- Dispositif expérimental (systéme d’engrenage)

accompagné Par |'algorithme d'identification des défauts.

La construction du systeme d'identification des défauts comprend deux étapes

principales:
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A — Extraction des parametres par I'utilisation dela (DWT):

Le signa vibratoire est décomposé par la transformée en ondelette discrete a neuf
niveaux, les ondelettes utilisées sont de type daubchie (db4, db8, db20). Les
paramétres extraits sont les énergies contenues dans les différents coefficients de
décomposition par la (DWT), les détails (de D; a Dy), €t I'approximation dans Aq. La
figure 2.32 présente la Distribution d'énergies sur les dix (10) niveaux pour les
différents défauts a base des signaux vibratoires avec I'utilisation de I'ondelette db4

sous différentes conditions de fonctionnement.
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Fig2. 32- Distribution d'énergies pour les différents défautsa base des signaux vibratoires avec
I'utilisation de I'ondel ette db4 sous différents condition de fonctionnement: (a) 300rpm, (b) 600rpm,
(c) 900rpm, (d) 1200rpm, (€) 1500rpm, (f) vitesse variable.
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B — construction du systeme d'inférence a base de la logique floue:

Le moteur d'inférence floue est utilisé pour réduire les erreurs de classification
et la complexité du systeme didentification. Les paramétres d'entrée du systéme
dinférence sont les énergies des signaux détails (de D1 a Do) et I'énergie du signal
d'approximation (Ag), pour les parametres de sortie, il y'a un seul paramétre qui
représente I'état  du défaut. Les fonctions d'appartenance utilisées pour les variables
d'entrée sont des fonctions de type T et d’expression

mathématiquel‘l(x,a,b):%; pour la sortie on a six fonctions
1+ (2242

d'appartenances associées a la variable de sortie correspondant aux six défauts
étudiés.

Le tableau 2.12 présente les regles dinférence floue de type [SI-ALORS] pour
le systeme d'inférence proposeé pour I'identification des défauts.
Tableau 2. 12

Régles floues pour le systeme d'inférence floue pour le diagnostic des défauts d'engrenage

IF THEN

m oz - D3 Ad Cmar A LF_-ig ) Cear C CearD Gmar B Cezar F
Lirea1 low2 Lol Hight
Lirwe 2 lowi HighZ2 Lowi
High2 lovwi 2 Livwr1 High2
High1 lorwe 2 High1 High
High1 High1 High2 Low1
Lerw 1 High2 Lewl High2

Une fois le systeme dinférence floue construit, le test de ce dernier est
obligatoire pour avoir leur réaction et leurs performances. Pour cela, la base de
donnée est divisée en deux, une partie de 50 éléments pour I'apprentissage et |'autre
partie de 100 éléments pour le test sauf pour la condition vitesse variable ; la base de
données est de 25 ééments pour |'apprentissage et 25 pour le test.

Finalement, le taux didentification par le systeme d'inférence floue est calculé
pour les différents défauts sous les différentes conditions de fonctionnement et pour
les trois types d'ondelette daubchie (db4, db8, db20). Les tableaux 2.13, 2.14, 2.15
présentent les taux d'identification pour les conditions citées ci-dessus.
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Tableau 2. 13
Taux didentification sous différentes conditions par I’utilisation de 1’ondelette db4
Gear-set operation Recognition rate of fault condition (%)
Caar A Gear B Geear C Gear D Cear E Gear F Average
300 rpm 2% a9 100 a8 o8 98 965
&0 rpm a8 100 100 «u 100 94 985
S rpm ) 100 100 100 100 100 998
1200 rpm 95 9 % 100 L] 100 988
1500 rpm 97 98 100 100 100 100 9.1
Kun-up 95 100 100 95 o5 100 98
Tableau 2. 14
Taux d’identification sous différentes conditions par I’utilisation de I’ondelette db8
Gear-set operation Recognition rate of fault condition (%)
Gear A Leear B Gear © Gear D Gear E Ceear F Average
300 rpm 95 90 100 98 95 o8 96
600 rpm 100 a@r 100 9 100 a1 978
900 rpm 9 100 100 100 100 100 ni
12060 rpm 98 97 100 100 100 100 992
1500 rpm 99 96 100 100 ) @l 98
Run-up 96 100 100 95 95 95 973
Tableau2.15
Taux d'identification sous différentes conditions par I’utilisation de I’ondelette db20
Gear-set operation Recognition rate of fault condition (X)
Cear A Gear B Gear C Gear D Gear E Gaar F Average
300 rpm 98 91 100 9 96 96 967
B0 rpm 99 98 100 9 99 90 975
S0 rpm 99 99 100 100 100 100 K7
1200 rpm 29 98 100 100 » 98 »
1500 rpm a5 98 100 100 » 2 972
Run-up 100 100 100 2 2% 2% 973

Les tableaux ci-dessus montrent que Les taux d'identification des défauts sont a
un pourcentage égal ou plus de 96%. Les résultats ont indiqué gque le systeme de
diagnostic de défauts basé sur la DWT et I'inférence par lalogique floue est un outil
utile pour I'identification des défauts d'engrenage.

Comme conclusion de cette éude, un systeme didentification de défauts
d'engrenage basé sur les signaux vibratoires en utilisant la technique de DWT et
I'inférence par la logique floue pour une plateforme expé&imentale d'un systeme
d'engrenage est propose. Le DWT peut utiliser pour détecter les signaux transitoires
du défaut dans le systéme d'engrenage. Le résultat de I'extraction des parameétres
montre la différence d’énergie entre chaque état de défaut.

L'inférence par la logique floue est utilisée pour améliorer les inconvénients
conventionnel s seulement utilisant I'inspection de vision. La méthode de diagnostic de
défaut proposée fournit une technique de classification précise et automatique. Les

résultats expérimentaux ont précisé le taux didentification du systéme proposé
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employant des signaux vibratoires a ou plus de 96% sous diverses conditions de

fonctionnement expérimentaux.

2.3 Conclusion:

Ce chapitre a éé consacre, a la présentation d'un éat d'art de |'application de la
logique floue pour le diagnostic des machines tournantes. Nous avons présenté une
synthese bibliographique de quelques travaux de fagon assez détaillée sur I'application
de lalogique floue pour le diagnostic des machines tournantes. Alors La logique floue
a une large utilisation dans la maintenance industrielle. La méthode de classification
laplus utilisée a base de lalogique floue est la méthode d'inférence floue basée sur un
ensemble de regles floues. Les deux types (modele) d'un systeme dinférence floue
sont utilises (type Mamdani et Sugeno) dans les différents travaux présentés.
Cependant, pour exploiter un systeme capable de faire un diagnostic précoce, il reste &
bien choisir les parametres du systéme proposé pour la classification. Il existe
différentes techniques pour optimiser la structure du systeme dinférence flou (par
l'gustage des paramétres du systeme ou par des méthodes congues pour
I'optimisation).

Le chapitre suivant décrit, I'utilisation de I'une des méthodes de classification
floue, appelée méthode de classification par mécanisme dinférence floue pour la
classification des défauts des roulements et d'engrenage par |'analyse vibratoire, ainsi
gue son implémentation sous Matlab et la description des deux bancs d'essais

étudiés.
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CHAPITRE 3: DEMARCHE EXPERIMENTALE

3.1 Introduction

La recherche bibliographique traitée en deuxieme chapitre, nous a permis de former
une idée générale sur les applications de la logique floue en matiere de maintenance des
machines tournantes.

A partir du milieu des années 90, les applications de la logique floue en maintenance des
machines tournantes commencent a apparditre progressivement avec l'utilisation des
différentes méthodes de classification floues. On a constaté que plusieurs applications, aux
cours des dernieres années, utilisent des systémes d'inférence a base de régles floues, comme
un outil de classification des défauts en vue de diagnostic. Dans notre travail, on va utiliser cet
outil (systeme d'inférence flou (SIF)) pour la classification et le diagnostic des défauts dans
les machines tournantes pour les deux cas : roulements et engrenages.

Ce chapitre est structuré en trois parties. La premiere partie contient les étapes de la
mise en ceuvre d'un systéme d’inférence flou (SIF) pour le diagnostic.

La deuxieme partie est consacrée a l'implémentation d'un tel systéme dinférence flou
(SIF) sous Matlab.

Dans la troisieme partie, nous présentons les différents bancs d'essai et les signaux

vibratoires prélevés pour la réalisation de 1’étude expérimentale.

3.2 Mise en ceuvre d’un systéme d’inference flou (SIF)
I existe 3 étapes fonctionnelles dans la mise en ceuvre d’un systéme d’inférence flou

(SIF) pour le diagnostic, comme le montre le schéma[BAND95] :(Voir figure 3.1)

\ 4
\4
@
=
B

Entrées :
réelles Fuzzification Inférence | Défuzzification . réelles

A 4
Y

Fig3.1- Etapes de la mise en ceuvre d'un systéme d’inférence flou (SIF)

62



CHAPITRE 3 Démarche expérimentale

3.2.1 Etape de fuzzification
L 'étape de fuzzification consiste & définir des ensembles flous pour les variables d'entrée
et de sortie, Pour chacune de ces variables, on doit connaitre a priori son intervale de

définition, le nombre d'ensembles flous et |es formes des fonctions d'appartenance.

3.2.2 Etaped'inférence

Cest I'étape ou I'on établit les régles floues qui permettent d'aboutir a la sortie en
fonction des valeurs des variables d'entrée.

Les regles floues lient la variable de sortie aux variables d'entrée afin de tirer des
conclusions ou des déductions.

Apres I'édition des regles, il reste de calculer les degrés d'appartenance de la variable de
sortie atous les ensembl es flous qui lui sont associés.

Chaque régle est composée de prémisses liées par les opérateurs ET, OU et donne lieu a
une implication par I'opérateur ALORS.

L'agrégation de ces regles est une opération qui doit aboutir a une seule valeur de la

variable de sortie apres défuzzification.

3.2.3 Etape de défuzzification
Cette éape consiste a transformer la variable linguistique issue du systéme dinférence

flou en valeur numérique. Pour cela il existe trois grandes méthodes [MEUNIQ3],
[ZADEH76]:

* La méthode du maximum qui correspond a [’abscisse minimum de 1’ordonnée

maximum de la surface. Elle est peu utilisée.
» Lameéthode de la moyenne pondérée.
» Laméthode des centroides est |a meilleure. Elle consiste tout simplement & calculer

les centres de gravité des surfaces.

3.3 Déroulement de la classification des défauts par un systeme d'inférence
flou (SIF)

La méthodologie choisie pour la classification des différents états de défauts d'une
machine par un systeme dinférence flou (SIF) pour le diagnostic est représentée par

I'organigramme de lafigure3. 2.
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Acquisition des signaux

A 4

Prétraitement et traitement des signaux (filtrage, décimation,
débruitage, extraction des indicateurs de surveillance,...... etc.).

A 4

Construction de la base de données selon
les indicateurs pertinents sélectionnés

\ 4
Données
d'apprentissage

A 4
Création du systeme (SIF)
Apprentissage

4
Critéres d'un bon

apprentissage
atteints ?

Systeme d'inférence flou (SIF) entrainé

\ 4

Données du test

< Non

A

A
Généralisation du systéme d'inférence flou (SIF)

A 4
Exploitation du systéme d'inférence flou (SIF)

Fig3. 2- Organigramme de mise en place du systeme d'inférence flou (SIF) pour la classification des défauts

3.3.1 Acquisition des signaux

Dans cette étape, on procede a une collection (enregistrement) des signaux vibratoire
correspondant aux différents états de fonctionnement du dispositif étudié (la machine). Cette
opération se fait a l'aide d'une chaine de mesure (capteurs, multiplexeur; amplificateur,
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convertisseur, carte d’acquisition, ...etc.) placée entre le dispositif en cours d¢tude et l'unité

de calcul (enregistrement et traitement).

3.3.2 Prétraitement des données

Cette étape est nécessaire pour éiminer toute sorte d'informations inutiles existantes
dans la base de données (signaux). Ainsi, cette étape consiste a faire une préparation pour
I'étape suivante (étape de traitement), c'est-a-dire passer les signaux vibratoires par un

prétraitement qui contient les opérations de type (filtrage, décimation, débruitage, ...etc.).

3.3.3 Traitement des données

Cette étape consiste a faire une analyse fréquentielle et temporelle du signal, c'est-a-dire
L’extraction des parameétres statistiques et fréguentiels. Aussi on procéde a une sélection des
parametres pertinents selon les types de défauts qu'on veut éudier (pour notre cas, étude des

défauts de roulements et d'engrenage).

3.3.4 Construction du vecteur forme

La sélection des paramétres pertinents dans I'étape précédente permet de former le
vecteur de forme, ce dernier permet de représenter la base de données sous forme d'une
matrice (Nx M) avec N: le nombre des observations de la base de test ou d'apprentissage et

M: le nombre des parametres sél ectionnés.

3.3.5 Apprentissage et test du systémed'inférenceflou (SIF)

La base de données se répartie en deux s’il est nécessaire de faire un apprentissage, une
pour |'apprentissage et I'autre pour le test (validation).

L'opération d'apprentissage consiste a chercher une configuration optimale des
paramétres du systeme (choix et nombre des variables d'entrée(indicateurs) et de sortie,
nombre et type d'ensembles flous associés aux variables d'entrée et de sortie, méthode de
défuzzification...; etc.) correspondant a un taux de succes élevé. Une fois le (SIF) est
entraing, on procede a un test avec la base de données test pour vérifier que notre systéme
réagit correctement, on pourra ainsi déterminer le taux de succes ou de bonne classification.
Apres ces deux opérations, le systéme (SIF) est prés al'exploitation.

3.3.6 Exploitation du systeme d'inférence flou (SIF)
Une fois que la configuration optimale du (SIF) est déterminée, le systéme devient

capable de classer les différents modes normaux de fonctionnement et aussi de détecter de
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nouveaux modes (modes anormaux), qui sont due a I'apparition des défauts dans la machine
étudiée.

3.4 Implémentation d'un systeme d'inférence flou (SIF) sous Matlab

Les éapes dimplémentation d'un systeme d'inférence flou (SIF) pour le diagnostic sous
Matlab sont schématisées dans la figure (3.3) [MOKHT98]. Les étapes sont données par les
annexes (4.6) et (4.11).

Création du systéme d'inférence flou (SIF)
pour le diagnostic par |la commande newfis

\ 4

Fuzzifcation desvariablesd'entrée et de
Sortie avec |les commandes addvar et addm

A 4

Edition des regles dinférence floue
Par la commande addrule ou parsule

\ 4
Défuzzification par |la commande evalfis

Fig3. 3- Etapes dimplémentation d'un systéme d'inférence flou (SIF) sous Matlab

3.4.1 Création du systeme d'inférence flou (SIF)
On commence dans cette étape par le choix du type de systéme qu'on veut implémenter, Soit le
type Mamdani ou Sugeno.

La méthode de Mamdani, datant de 1975, est beaucoup plus répandue dans la théorie du
contréle de procédés. La méthode de Sugeno (1985) en differe au niveau de la définition de la
variable de sortie et, par conséguent, des méthodes de Défuzzification.

Rien ne change au niveau de la fuzzification des variables d'entrée. La variable de sortie prend
soit une valeur constante (singleton) indépendant des valeurs d’entrées, soit une combinaison
linéaire de celles-ci. De plus, chacune des deux méthodes, présente des caractéristiques et des
avantages [BEZD92]; pour la méthode de Mamdani :

* Elle est intuitive ;

* Elle est largement utilisée ;

* Elle simule le raisonnement humain ;
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Par ailleurs, laméthode dite Sugeno a les avantages suivants :

* Tres efficace du point de vue calcul ;

* Elle fonctionne bien avec les techniques linéaires, I’optimisation et les techniques dites
adaptatives ;

* Enfin, elle privilégie 1’analyse mathématique ;

Remar que: dans notre étude, nous avons choisi d’utiliser un systéme (SIF) de type Mamdani,

comme on pourrait utiliser le systéme de type Sugeno.

La création d’un systeme d’inférence flou (SIF) de diagnostic a 1’aide des commandes
Matlab se fait par lacommande newfis qui accepte jusqu'a 7 arguments.
Lasyntaxe générale avec les 7 arguments est [MATHOO] :
Sys flou=newfis (‘nom_syst','type’,'ET_method',’OU_method','imp_method',
‘agg_method', 'deffuz_method');

nom_syst : nom du systeme flou,
type : type Mamdani ou Sugeno,
ET methode : méthode utilisée pour I’opérateur ET (min, prod, custom) pour

Mamdani et Sugeno,

OU_method : méthode utilisée pour I’opérateur OU (max, probor, custom) pour
Mamdani et Sugeno,

imp_method : méthode d’implication pour Mamdani (min, prod ou custom), pour
Sugeno on a pas d'implication.

agg method  : méthode d’agrégation des régles (max, sum, probor, custom), pour
Mamdani, pour Sugeno on a pas d'agrégation.

deffuz_method : méthode de Défuzzification (centroid, bisector, mom, lom, som,

Custom), pour Sugeno on a les méthodes (wtaver, wtsum).

3.4.2 Fuzzification desvariables d'entrées et de sorties

La définition des variables d’entrée et de sortie se fait par la commande Addvar:

Sys flou = addvar ('nom_syst','typ€,'nom',' intervalle');

nom_syst : nom du systeme flou,

type : variable d’entrée ‘input’ ou de sortie ‘output’,
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nom : nom de lavariable auquel feront référence les regles flous,

intervalle . intervalle de définition que prend lavariable.
Apres la définition des différentes variables d’entrée et de sortie par la commande
addvar, les différentes fonctions d’appartenance associées aux différentes variables sont

spécifiées par lacommande addmf.

Sys flou = addmf (’nom_syst’,’type’,’num’,’nom’,’interv’, params);

nom_syst : nom du systeme flou,

type : variable d’entrée ‘input’ ou de sortie ‘output’,

nom : nom de la fonction d’appartenance (triangulaire, trapézoidale, gaussienne,..).
num : numéro de lavariable (lavariable n°1 est 1a 1% créée),

interv . intervalle de valeurs que prend la variable,

params : paramétres de la fonction d’appartenance (ex:moyenne et écart_type

d’une fonction d’appartenance de type Gaussienne, etc.).

3.4.3 Edition deréglesfloues

Pour un systeme d'inférence flou possédant m variables d’entrée et n variables de sortie,
I’ensemble des régles floues est défini par une matrice de regles possédant autant de lignes
que d’ensembles flous de chacune des entrées et (m+n+2) colonnes.
La premiéere regle floue constitue la premiere ligne de la matrice, la forme générale d'une
régle avec m entrées et une seule sortie (conclusion) est la suivante:

Sl [Verest AJET Ve est ALET....... ET Ven €st Am] ALORS [V, est By]

Avec: Ve, Ve

Vg : variable de sortie du systéme (une seule variable).

, Vem : lesm variables d'entrée du systéme flou (SIF)

.......

A1 ensemble flou parmi les ensembles flous associés a V.

Am: ensemble flou parmi les ensembles flous associés a V en.

B : ensemble flou parmi les ensembles flous associésa V.
- le nombre des ensembl es flous associés a chagque variable d'entrée ou de sortie est défini par
['utilisateur.
- Remarques:
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- La matrice des regles, comme nous 1’avons cité, posséde autant de lignes que d’ensembles
flous de chacune des variables d'entrées, et m+n+2 (pour notre cas, n=1(une seule sortie)),
m : nombre de variables d’entrée.

- Pour I'édition des régles sous Matlab, On a deux possibilités, édition sous la forme
symboligue (symbolic) et I'autre sous laforme textuelle (verbeuse).

Dans la forme symbolique les éléments de la matrice sont des chiffres, et chague chiffre
symbolise un des éléments constituant les regles (ensembles flous associés aux différentes
variables d'entrée et de sortie, les opérateurs liant les différentes clauses, un coefficient de
pondération).

Toujours dans cette forme, la matrice des chiffres est déduite a partir de la
base de régles, la maniere de déduction des lignes de la matrice a partir de la base des regles
est la méme pour I'ensemble des regles. Pour illustrer cette maniére, on fait une déduction a

partir de laforme générale des regles déa donnée (voir ci-dessous).

SI[Verest ALET Ve et AL ET........ ET Vemest Ar] ALORS[Vg et B (1)

v v v v
(1,2,..., ouiy) (1,2,.....ou1y) (1,2,...0u1ip) (1,2,..0ujq) (1ou 2)
]
\ 4 \ 4 \ 4
1: chiffre symbolise le premier ensemble flou créé pour chague Ceefficient Ceefficient

variable d'entrée ou de sortie. de symbolise
2: chiffre symbolise le deuxieme ensemble flou créé pour pondération I'opérateur
chague variable d'entrée ou de sortie. delaréegle. liant les
i1,i2,0im, J1 : Chiffre symbolise le dernier ensemble flou créé pour clauses (1
chague variable d'entrée ou de sortie. pour ET, 2
Remarque: iy,i,..imij1 : chiffres définies par I'utilisateur. pour OU).

Donc, Laligne de la matrice déduite a partir de larégle générale est de laforme suivante:
[(1,2,...0uiy) (1,2,...0U 05).ceunnnnnnns (1,2,...0uip) (1,2,...0u jq) (1 ceefficient) (lou 2)]

Delaméme maniere, on obtient le reste des lignes de la matrice a partir de labase des
réales.

Une fois lamatrice des chiffres définie, on procéde al'édition des regles, I'édition sefait par la

commande addrule.
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La commande utilisée pour 1’édition des régles pour la forme symbolique est :

Sys flou = addrule (‘nom_syst', regles,) ;
Avec:
‘nom_syst' : Nom du systéme d’inférence floue.

Regles : ensemble des régles.

- pour laforme textuelle (linguistique), I'édition des regles se fait sous forme d'une chaine de
caracteres, la commande parsule permet ensuite de |'gjouter sous le format adéquat a la
matrice des regles.

Par le choix de lalangue, le frangais dans notre cas, la commande par sule reconnait les mots
clés:

Sl, ALORS, E4t, Et, Ou et NON.

Il suffit de rentrer les différentes régles sous forme d'un vecteur de chaines de caractéres, en
faisant attention a rgjouter des blancs a certaines d'entre elles pour qu'elles aient la méme
taille.

La commande utilisée pour I'édition des regles pour cette forme est:

Sys flou=parsule ('nom_syst', regles,'verbos,'francais');
Avec:
Regles : ensemble desregles.
Verbos : forme d’édition des régles (forme textuelle).
Francais: la langue d’édition des régles (le francais).

La commande showrul e affiche les régles de fagon normalisée :

Showrule(sys _flou)

On sauvegarde sous le méme nom que le systéme flou préalablement défini a I’aide de la
commande writefis:

Writefis(sys_flou,’nom_syst’)

Aprés que le systéme est complétement défini. La commande getfis, possédant plusieurs
syntaxes, permet d’avoir des informations sur le systéeme : nombre d’entrées, d’ensembles

flous de chacune d’elles, etc.
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getfis(sys flou,’name’)

getfisg (sys_flou,’input’,1)
getfis(sys_flou,’output’, 1)
getfis(sys flou)
getfis(sys_flou,’input’,1,’mf’,1)

3.4.4 Défuzzification

Lors de la fuzzification, pour chaque variable d'entrée réelle, on calcule ces degrés
d'appartenance aux ensembles flous qui lui sont associés.

Dans I'éape de Défuzzification, on réalise I'opération inverse, a savoir, obtenir une
valeur réelle de la sortie a partir des surfaces obtenues dans |'étape d'inférence.

Il existe plusieurs méthodes de Défuzzification, dont la plus utilisée est celle du centre
de gravité.

La boite & outil <<fuzzy logic toolbox>> dispose de plusieurs types de défuzzification
(voir les arguments de la commande newfis section 3.4.1):
‘centroid’ : centre de gravité de la surface,

'bisector' : bissecteur de la surface,

'mom'  : moyenne des maximas,
'som' . plus petit des maximas en valeur absolue,
‘Lom’ : plus grand des maximas en valeur absolue.

La commande ruleview affiche la fenétre Rule viewer dans la quelle on peut Observer
la défuzzification par la méthode choisie :

ruleview(sys_flou)

A l'aide de la sourie on peut choisir des valeurs quelconques pour chacune des entrées
et observer lafonction d'appartenance de la variable de sortie obtenue par |a méthode choisie,
par défaut la défuzzification est réaliser par la méthode du centre de gravité.

La commande gensurf(sys_flou) trace la surface de la variable de sortie en fonction des
entrées dans une fenétre graphique.

L’angle de vue de la surface obtenue par gensurf peut-étre modifié par la commande view en
spécifiant I’azimut(AZ) et I’altitude(EL) adéquats.
AZ=45; EL=30; gensurf(sys_flou), view(AZ,EL),

3.4.5 Test du systeme d’inférence flou (SIF)

Letest du systeme d'inférence flou (SIF) peut étre obtenu par la commande evalfis.
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Si la matrice représentant le systeme d'inférence flou (SIF) n'est pas présente dans |'espace de
travail, salecture sefait par lacommande readfis.

Sys flou=readfis('nom_syst') ;

X=[X1, X2,....Xm] ; @VEC X1, X2,...Xm : Valeurs numériques des variables d’entrée

Y=evalfis(X, sys flou)

ruleview (sys _flou) % cette commande affiche la fenétre Rule viewer dans laquelle on peut
observer la défuzzification.

3.5 Description des bancs d'essai étudiés
3.5.1 Introduction

Les deux bases de données utilisées pour la construction et la vaidation du systeme
dinférence flou (SIF) proposé pour le diagnostic provient de deux sources (bancs d'essais)
différents et qui sont:

Les premiers signaux de vibrations que nous proposons d’étudier ont été fournis par le
CETIM « Centre des technologie industriel mécanique -France- » a plusieurs laboratoires de
Traitement du Signal et des Images. Au cours de cette compagne d’essai, I’engrenage passe
de I’état de bon fonctionnement a celui d’engrenage détérioré.

Et le second ensemble de signaux étudiés sont les Signaux de roulements provient de :
"of the Case Western Reserve University- Bearing Data Center " ; base de données des essais
de roulements a billes normaux ou défectueux, recueillis sur un banc d’essai trés simple,
composé d’un moteur, un accouplement et une génératrice. Des défauts simples sous forme de
points « de différent diametres et profondeurs » ont éé créés sur les différents organes
composants les roulements d'essais.

3.5.2 Banc d’essai CETIM [FEDALO5]

Les premiers signaux que nous proposons d’étudier ont été fournis par le CETIM
« Centre des technologies industriel mécanique -France- ».

Les tests ont été effectués sur un banc d’essai de grandeur industrielle (Figure 3.4),
fonctionnant 24h/24h. Le dimensionnement des roues de 1’engrenage cémenté trempé, ainsi
que les conditions de fonctionnement (vitesse, couple) sont fixés de fagon a obtenir un
¢caillage sur toute la largeur d’une dent (qui fixe la fin de I’essai, la rupture étant imminente)
en environs 15 jours. Tous les jours apres 1’acquisition des signaux vibratoires, le banc est

arrété pour observer 1’état des dents de roues. Un rapport d’expertise est ainsi rédigé.
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40 dents fry 20 dents
Moteur ‘1_
42 dents “ W 21 dents

) feciires
——— T —

Réducteur de Réducteur testd
bouclage

Fig3.4- Schéma du dispositif d’enregistrement
Le systéme est composé d’un moteur, d’un réducteur (figure3.4) de bouclage de rapport 40/42
et du réducteur testé de rapport 20/21. Le réducteur testé a pour vitesse de rotation 1000
tr/min, soit donc une fréquence de rotation 16,67 Hz. Or, les deux roues composant ce

réducteur ont un nombre de dents quasiment identique. Leurs fréguences de rotation sont donc

trés proches I’une de I’autres. Nous avons en effet :

w =1000tr/minO fr,=1000/60=16,67HZ

frzzg fri=15,88HZ (3.1)

La fréquence d'engrenement des deux roues sera:
feng =fr2.21=fr1.20=333,48HZ (3.2
Le nombre de points N par période (par tour) de laroue 1 est:

fr, =2000tr/min=1000/60tr/s

N -1l :E:M:lzoopts (3.3
6.67

Lapériode T, de lapremiére roue est:
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T1=1/ f 1 =6/100=0.06s (3.4)

Fréguence d'échantillonnage: fe = 20KHZ=20000HZ
La période d'échantillonnage:

At=1/ f _=510"s (3.5)

La fréquence d'engrenement du réducteur testé est 333,48HZ. Un enregistrement a été
fait tous les jours de la seconde journée a la treizieme. Nous disposons donc d'un ensemble de
douze signaux de 60160 points, échantillonnés & 20KHZ, représentant chacun 3 secondes soit
apeu prés 50 périodes de rotation.

Au cours de cette compagne de test, I'engrenage passe de I'état de bon fonctionnement a

celui d'engrenage détérioré sur une durée de 13 jours; le défaut qui apparait étant un écaillage.

3.5.2.1 Rapport d'expertise
Le rapport d'expertise est présenté par le tableau (3.1) :

Tableau 3. 1- Rapport d’expertise [ELBAD99].

Jour Observation
2 Premier jour d’acquisition, pas d’anomalie
3 Pas d’anomalie
4 Il
5 I
6 Il
7 Ecaillage sur le profil de ladent 1/2
8 Pas d’évolution
9 dent 1/2 pas d’évolution
10 Evolution de I’écaillage dent 15/16
11 I
12 Il
13 Ecaillage sur toute lalargeur de ladent 15/16
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3.5.2.2 Représentation des signaux temporels:
La figure 3.5, nous montre les signaux temporels représentant 3 périodes de rotation.
L'analyse des signaux temporels nous permet de visualiser |'apparition d'un défaut trés marqué

le douziémejour.

jour 02
fa o

=
jour 03

jour 04

Lo oo
=1

jour 03

jour 06

=~}
o

jour 07

jour 08

=]
=1

jour 09

jour 10
fa o R
of
Jour 11

a 0.05 04 015 0.2
x1n"
o2 T N T ™
s DM*: n ¥ ‘-‘-,.—- - s
2 5 H r H =)
u] 0.05 04 015 0.2

Fig3.5 - Représentation des signaux temporels (CETIM).
3.5.3 Signaux deroulements" bearing data center” [FEDALOS]

Ce sSite Web " www.eecs.cwru.edullaboratory\bearing\welcome overview.htm "®; Permet
d'accéder ala base de données des essais de roulements a billes, soit les roulements normaux
ou défectueux.

Comme représenté sur la figure (3.6) ci-dessous, le banc dessai se compose
principalement d'un moteur "2HP'® (& gauche), d'un accouplement transducer/encoder

(centre), d'un dynamometre (droit) et des circuits de commande (non montres).

Fig3. 6 - Banc d'essai de roulements.

@ The Case Western Reserve University - Bearing Data Center. Cleveland, Ohio. USA.
@ HP: horsepower, 1hp = 745, 69987 watt.
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Les roulements testés soutiennent I'arbre du moteur des deux cotés (coté entrainement et
coté ventilateur). De simples défauts sous forme de points ont éé créés sur les roulements
d'essal, en utilisant I'usinage électro-décharge.

Letableau (3.2) Représente les diameétres des défauts, leurs profondeurs et les marques
de roulements utilisés.

Tableau 3.2 Caractéristiques des défauts de roulements

Position du roulement El‘gﬁlg«;;ﬁfnt &ifﬁ?ﬂe] p??jiﬁg:j‘“ Marque du roulement
coté entrainement bague Intérieur 0.007 0.011 SKF
coté entrainement bague Intérieur 0.014 0.011 SKF
coté entrainement bague Intérieur 0.021 0.011 SKF
coté entrainement bague Intérieur 0.028 0.030 NIN
coté entrainement bague exténieur 0.007 0.011 SKF
coté entrainement bague exténieur 0.014 0.011 SKF
coté entrainement bague extérieur 0.021 0.011 SKF
coté entrainement bague exténieur 0.040 0.050 NTN
coté entrainement Bille 0.007 0.011 SKF
coté entrainement Bille 0.014 0.011 SKF
coté entrainement Bille 0.021 0.011 SKF
coté entrainement Bille 0.028 0.150 NTN

coté ventilateur bague Intérieur 0.007 0.011 SKF
coté ventilateur bague Inténieur 0.014 0.011 SKF
coté ventilateur bague Intérieur 0.021 0.011 SKF
coté ventilateur bague extérieur 0.007 0.011 SKF
coté ventilateur bague extérieur 0.014 0.011 SKF
coté ventilateur bague extérieur 0.021 0.011 SKF
coté ventilateur Bille 0.007 0.011 SKF
coté ventilateur Bille 0.014 0.011 SKF
coté ventilateur Bille 0.021 0.011 SKF

Des roulements SK F ont été utilisés pour les défauts de diamétre 7,14t 21[mil‘?], et des
roulements équivalents NTN ont été utilisés pour les défauts de diamétre 28 et 40 [mil].

Les caractéristiques des roulements des deux cotés (accouplement et ventilateur), y
compris les fréquences des défauts et la géométrie du roulement sont énumérées ci-dessous:
Tableau 3.3.

Tableau 3. 3 - Caractéristiques des roulements et leurs Fréquences des défauts.

Caracténsticuee du roulement coté accouplement &205-2R%S JEM SKF, roulement
& Billes de cannelure profonde
Taille: Circiaz)

Dhanseire nténew | Diamétre Extériewr | Epassseus | Diansetre de Balle | Diansttve praid

G984 20472 0. 50008 03128 1537

Erdapeenses dhi défan : {oauliple de vateass corants en &)

Bapne Lntémewr | Bague Externe | Cage | Elemem Foulant
LA152 b 4848 0GR 4. 7135
Caractdmatique du ronbanent cotéd venhillafeur 4203 20% JEM SEF, roulement
I balles de cannelure profosnde
Fanlle: {imcirar)
Chanefir bntdueeu | Chanefaie Exiereeus | Epanveeur | Dhansetre die inlbe | Dhansttie prouad
O GEIE 1. 5T48 AT T 1122

Eidspienses dhi ddlonid | {mmiilbgale de valeane coimanie en A2}

Magie Intériewr | Pagnes extérn | Cage Wit Faoulant

1 Do 1 GRT4

¥ O5H0 FELIE

1 Inches= pouces=25,4mm

@ 1 Mil=0,001 inches
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Les signaux ont été enregistrés a l'aide des accél érometres, qui ont été fixés ala cage du
moteur par aimant. Ces capteurs ont été placés a la position 12 heures "vertical", des deux
cotés" accouplement et ventilateur" de la cage du moteur.

Les défauts de la bague externe sont des défauts stationnaires, donc le placement du
défaut relativement a la zone de charge du roulement a un impact direct sur la réponse
vibratoire du systéme "moteur/roulement”. Afin de mesurer cet effet, des essais ont été
effectués pour les deux cotés "accouplement et ventilateur”, Avec des défauts de bague situés
a 3 heures (directement dans la zone de charge), a 6 heures (orthogonale a la zone de charge),
et a 12 heures.

Les données ont été enregistrées pour:

- lesroulements sans défauts.

- Lesdéfauts uniques du coté accouplement (12.000 et 48.000 points/seconde)

- Lesdéfauts uniques du coté ventilateur (12.000 points/seconde).

La vitesse [tr.min] et les puissances [HP] pour chague ont été enregistrées
manuellement en utilisant le couple transducer/encoder. Tous les fichiers de données sont au
format (".mat) Matlab. Chaque fichier contient trois données; signaux de vibration des deux
cotés et la vitesse de rotation du moteur. Pour notre étude nous avons considéré, seulement,
les signaux coté accouplement.

Lafigure 3.7 représente les signaux temporels recueillis du coté de I'accouplement, pour
différents diamétres de défauts, réalisés sur la bague intérieure, pour un couple moteur de
3HP. (HP: Horse Power)

Défautl sur la bague intérieur - puissance 3 Hp

Y=Y
i

f. 0007 sans défaut

NOK

T

o

RO

Y-gY

déf. 0028 déf. 0.0

0 1000 2000 3000 A0 S000 E000

Fig3.7- Représentation des signaux temporels pour

différents Diamétres du défaut sur la bague intérieure.
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3.6 Prétraitement et extraction des parametres du vecteur forme
Pour le prétraitement et |'extraction des parameétres correspondants aux différents états
des systemes étudiés en vue de les utiliser pour la classification; nous avons développé des

sous-programmes pour cet objectif (voir annexes:(4.1), (4.3), (4.4), et (4.8)).

3.7 Classification des défauts par le systéme d'inférence flou (SIF)

Nous avons développé un programme sous environnement Matlab, qui nous permet de
classifier les différents états de défauts des bancs d'essais étudiés, en utilisant des systémes
dinférence floue (SIF)(voir annexes: (4.6), et (4.11)). Les programmes sont €xcutés sur un

micro-ordinateur Pentium 4 avec une RAM de 1G et une vitesse de 3.4GHZ.

3.8 Conclusion

Nous avons consacré ce chapitre a la démarche expérimentale du diagnostic des défauts
des machines tournantes, par la classification des différents signaux correspondant aux
différents états de la machine en utilisant la logique floue a 1’aide d’un systéme d’inférence
flou (SIF). Nous avons expliqué cette démarche étape par étape.

Le taux de succes de classification de ce systéme dépend du bon choix des différents
parameétres de ce dernier. La difficulté reste toujours dans ce type de systéme de diagnostic
dans le choix des paramétres, commencant par le choix des variables d'entrées (vecteur
forme), passant par le nombre d'ensembles flous associés pour chaque variable d'entrée et de
sortie en arrivant a I'édition des regles dans le cas ou le nombre d'ensembles flous est assez
grand. On peut dire ici, quil n'y a pas de regles pour choisir les paramétres du systéme
d'inférence, qui varient en fonction du probléme étudier. Seule, I'expérience de |'utilisateur
permet de surmonter cette difficulte.

L'implémentation du systéme dinférence flou (SIF) sous environnement Matlab se
caractérise par la simplicité. 1l suffit de choisir les différents parameétres du systéme, et puis
les implémenter soit a I’aide des interfaces graphiques disponible dans la boite a outil (fuzzy
logic), soit par les commandes Matlab.

Nous avons présenté auss dans ce chapitre, les deux bancs d'essais utilisés pour
I'application du systéme de diagnostic éaboré a base de lalogique floue.

Dans ce sens, le chapitre suivant sera consacré a la discussion et l'interprétation des
différents résultats obtenus en éudiant l'influence des différents paramétres sur les

performances du systéme d'inférence flou (SIF).

78



CHAPITRE 4

RESULTATSET DISCUSSION

\_

J




CHAPITRE 4 Résultats et discussion

CHAPITRE4: RESULTATSET DISCUSSION

4.1 I ntroduction

Le choix des paramétres du systéme d’inférence floue (SIF) est basé sur 1’expertise de
I’utilisateur concernant le probléme étudié et le savoir-faire dans ’application de la technique
proposée pour leur traitement. La variété et la diversité de ces parametres et |a difficulté dans
leurs choix, rendent I’élaboration de ces systémes un peu difficile, surtout dans le cas ou on a
un nombre assez important de variables d’entrée du systeme et par conséquent un nombre
important de fonctions d’appartenance associées a ces variables ; c’est pour cette raison qu’il
faut donner une attention particuliére a cette étape.

Dans ce chapitre est discuté le choix des différents parametres du systéme d’inférence
floue choisie, et leurs influences sur les performances de ce dernier. On a appliqué le SIF dans
le diagnostic des engrenages (banc d’essai de CETIM) et les roulements (banc d’essai de "the

case western reserve university").

4.2 Diagnostic des défauts d’engrenage
Les signaux que nous proposons d’étudier sont les signaux prélevés du banc d’essais de

CETIM (défauts d’engrenages) et qui est déja présenté dans la section (3.5.2). Le systeme
utilisé pour le diagnostic des défauts d’engrenages est un systéme d’inférence flou (SIF) de
type Mamdani, que nous lui avons choisi les arguments suivants pour I’implémentation sous
Matlab :

 Nom systéme: diag_eng_ flou,

*  Type: Mamdani,

» ET_méthode : méthode utilisée pour I’opérateur ET (min),

e OU_meéthode : méthode utilisée pour 1’opérateur OU (max),

e Imp_méthode : méthode d’implication (min),

* Agg _méthode : méthode d’agrégation des regles (max),

» Deffuz_méthode : méthode de défuzzification (centroid),

80



CHAPITRE 4 Résultats et discussion

Mais, avant de commencer la classification des défauts, un prétraitement des signaux est
nécessaire. Nous décrivons ci-dessous les différentes étapes de prétraitement des données et la
construction du systéme de diagnostic a base de lalogique floue.

4.2.1 Constitution de la base de données

On a vu dans le deuxiéme chapitre (état de 1’art), que pour la classification par les
systemes a base de I’inférence floue (SIF), la taille de la base de données est généralement
autour de 150 observations [SARAV09], [DAWUO09], [SUGUMO7]. Pour notre cas nous
avons seulement 12 signaux, correspondant aux 12 jours d’enregistrement, ce qui signifie une
grande insuffisance de la taille de la base de données. Pour faire face a ce probleme, on
procede a une division des signaux disponibles en tranches de fagcon a avoir une base de

données avec une taill e suffisante.

4.2.1.1 Préparations des obser vations
a - Division des signaux

Comme nous disposons d’enregistrements (signaux) d’une longueur de Ns= 60160
points, et pour avoir suffisamment d’observations, nous avons divisé¢ chague signal en K;
tranches de Ny points avec éventuellement un recouvrement de s;.

Le nombre d’échantillons (points) pour chaque tranche doit étre suffisamment grand
pour couvrir un nombre suffisant du plus grand cycle correspondant a la plus grande période
(laplus petite vitesse de rotation) donc a T,=0.063s.

Le moteur tourne & une vitesse de 1000tr/min, le rapport de réduction était de 20/21.

Nt =1000tr /mim 0O fry =16.67HZ.

20
frp=", fr =15.88HZ.

Les périodes T et T, respectivement delaroue 1 et 2 sont :

T71=1/ fr{=6/100=0.06s
T2=1/ fr,=6.3/100 = 0.063s.

La fréquence d’échantillonnage est de : fe=20KHz =20000Hz
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La période d’échantillonnage sera : At =1/ fe=5.10"s,

Le nombre de points Np; et Np, par période respectivement delaroue 1 et 2 est :

La plus grande période est T, = 0.063s. En prenant un ceefficient de 5, la longueur nécessaire
delatranche donc est de : T; =0.315s, soit un nombre d’échantillons nécessaire par tranche de
N; = 6300pts. En prenant pour longueur de la tranche Ny une valeur de puissance de 2 (2")
supérieure & N;, qui représente 2. Alors Ny =8192 échantillons, et le nombre de tranches

dans le cas d’un recouvrement S; de 50% est de:

Kt =—5"SL H13iranches 4.1)
NM ~S1

Lafigure 4.1 présente |e découpage d'un signal en tranches ou sections.

Sigmal xit)

trarche 1 Diéconpage du signal

® & tramche 2 en tranches

Mas =54 tratche 1

Etc. ...

L

¥
.
®

Y
3

Fig4. 1- Découpage d’un signal en tranches ou sections

b - Prétraitement de données
Le but de la phase de prétraitement des signaux est d’éliminer les informations parasites

et non porteuses d’informations pertinentes pour la reconnaissance. Le concepteur s’aide pour
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ce prétraitement sur les connaissances qu’il possede sur: les capteurs, les types de données, les
caractéristiques propres des structures, les caractéristiques de fixation de la machine, la
chaine cinématique de la machine, etc.

Plusieurs opérations peuvent étre envisagees, nous avons considéré le filtrage et la

décimation.

b.1) Filtrage

L’effet de masque entache fortement la sensibilité des indicateurs calculés dans des
"larges bandes’, voir [BOULO3]. Donc, les indicateurs doivent étre calculés dans des bandes
fréquentielles ni trop larges ni trop étroites et définis en fonction des caractéristiques
cinématiques de la machine.

Nous avons choisi, apres une analyse préliminaire, de calculer les indicateurs temporels

et fréquentiels dans des bandes de fréquence de largeur de 2000HZ ([06x § engrénement ). Le

signal de chaque tranche a donc été centré puis filtré par un filtre passe bas. Le filtre utilisé est
a réponse impulsionnelle finie a phase minimale d’ordre 48 utilisant la méthode de la fenétre

de hamming. Le gain est égal azéro alafréquence de Nyquist.

b. 2) Décimation

Pour chague jour, nous disposons de 13 tranches de signaux de Ny=8192 points,
échantillonnées a 20000HZ. Par le filtrage ci-dessus, nous avons limité notre éude a une
fréguence maximale de 2000HZ. Les tranches de signaux sont donc sur-échontillonnées. Nous
proposons de décimer ces signaux par un facteur 4. Nous obtenons ainsi des signaux de 2048
points échantillonnés a une fréguence de 20000/4=5000HZ. Nous pouvons remarquer que la
demie fréquence d’échantillonnage de Nyquist reste supérieure a la fréquence maximale du
signal analysé. Le théoreme de schannon est donc bien véifieé. La fréguence
d’échantillonnage fe>2f. Le vecteur décimeé est 4 fois plus court.

A lafin de cette phase de prétraitement, on peut visuaiser la division des 12 signaux en
13 tranches filtrés et décimés. L’exécution d’un sous-programme, sous environnement Matlab
(voir annexe 4.1) congu pour cette opération (prétraitement), nous donne la division en
tranches des 12 signaux. Les figures 4.2 et 4.3 présentent respectivement la division du signal
du jour 2 (sans défaut), et du jour 13(avec défaut).

On remarque sur ces deux figures une différence claire entre les comportements

vibratoires des tranches des deux signaux (jour 2 et jour 13). Cette distinction est due a la
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généralisation du défaut d'écaillage dans le jour 13 contrairement au jour 2 (sans défaut).
(Voir tableau 3.1).
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Fig4.2 - Division en tranches du signal du jour 2.
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Fig4.3 - Division en tranches du signal du jourl3.

4.2.1.2 Choix et calcul des parametres

Nous avons choisi initiallement de calculer 11 paramétres, 5 parmi eux temporels
(statistiques) et 6 fréguentiels.

Les paramétres temporels sont calculés sur chague tranche pour les différents signaux,
cesderniers sont les plus utilisés parmi les paramétres statistiques, on trouve :

- Décart type(ET).

- Facteur de créte (F.).

- Lavadeur créte-créte (Acc).
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- Le Skewness (facteur de déssymétrie), (Ks).

- Le kurtosis (facteur d’aplatissement), (Ky).
Ces parametres sont représentés dans les tableaux 4.1 et 4.2 respectivement par les colonnes
de7all

Les paramétres fréquentiels sont calculés sur les composantes de la transformée en
ondel ette discréte de chaque tranche des différents signaux. Ces paramétres sont :

- puissance du signal reconstruit &, dans la bande [0-2000 Hz] (Pay).

- Puissance de la composante détail d; dans|abande [1000-2000 Hz] (Pd,).

- Puissance de la composante détail d, dans la bande [500-1000 Hz] (Pdy).

- Puissance de la composante détail d; dans la bande [250-500 Hz] (Pds).

- Puissance de la composante détail d, dans labande [125-250 Hz] (pd,).

- Puissance de la composante approximation a, dans la bande [0-250 Hz] (Pay).
Ces parametres sont représentés dans les tableaux 4.1 et 4.2 respectivement par les colonnes
delaé.
Remarques:
- la transformée en ondelette discréte est utilisée pour détecter les phénomenes qui se
déroulent sur des échelles de fréguence distinctes, rencontrés dans un signal (annexe4.2).
- la transformée en ondelette discréte est calculée a 1’aide d’une ondelette de type daubchies
20, et 4 niveaux [DAUB91], [MATHO3].
- Un sous-programme sous environnement Matltab est congu pour le calcul des différents
ceefficients (approximations et détails), (voir annexe 4.3), les figures 4.4 et 4.5 montrent
respectivement les composantes de la transformeée en ondel ette discrete de la premiére tranche
du signal du jour 2(sans défaut), et de la premiére tranche du signal du jour 13(avec défaut).
- pour le calcul des 11 parametres de la base de données (156 tranches), Un programme est
concu sous-environnement Matltab pour cet objectif. (Voir annexe 4.4). Les tableaux 4.1 et
4.2 montrent respectivement la matrice des 11 paramétres pour les 13 tranches du jour 2 et
jour 13, (les lignes représentent les 13 tranches, les colonnes représentent respectivement les
indicateurs Py, Py1, Pa2, Paz, Pasa, Pa, 0, Fe, Ace, Ks, Ku).
- les figures; 4.6, 4.7, 4.8, 4.9, 4.10, 4.11, 4.12, 4.13, 4.14, 4.15, et 4.16 représentent
graphiquement la variation 11 indicateurs en fonction des 156 observations (nombre de
tranches). On remarque que les valeurs numériques des sept indicateurs Pa0, Pdl, ET, Fc,
Acc, Ks, Ku, et ET correspondants aux figures 4.6, 4.7, 4.12, 4.13, 4.14, 4.15, 4.16 sont

répartis en deux niveaux séparés totalement I’un de 1’autre, Ces niveaux correspondent aux

85



CHAPITRE 4 Résultats et discussion

deux états de fonctionnement (état sans défaut, et état avec défaut). Tous ces indicateurs

peuvent étre bons pour la classification, parmi eux, on achoisis quatre : Pa0, Pd1, Fc, Ku.
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Fig4.4 - Les composantes de latransformée en
ondelette de la premieére tranche du signal du jour2.
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Fig4.16- Variation de I’indicateur Ku

1 ) 3 4 5 6 7 g 9 10 11
1 1186 410.11 377.29) -645.82| -1701.1 -1370 3032 2.3035 16297 -0.23983 2.6274
2 1174.2 400. 57 385.97) -555.97| -1792.6) -1527.3 3004 2.325 16011 -0.16245 2.5388
3 1169.2 352.89 405.9)  -520.07 -1777| -1lg642.8 2908.9 2.1921 14660 -0.23403 2.42z22
4 1169.7 411.75 349.02) -656.19| -1734.9) -1717.4 2819.5 2.5883 15605 -0.26405 2.52058
5 1187.3 347. 56 419,35 -582.96| -1602.8 -1595 2882.3 2.5319 16657 -0.24305 2.5799
& 1170 387.73 388,34 -622.79) -ldgd.4) -1535.6 2989.2 2.3973 legel| -0.27467 2.6376
7 1le3. 4 353.63 444,659 -608.45 -1497.9) -1386.7 3017.6 2.4954 17234 -0.23406 Z.6664
g 11739 383.08 424,73 -544.21| -1700.4) -1406.9 2947.9 2.5575 1622l -0.18174 2.5593
£l 1lel.? 402,91 347,75 -58l.56| -1544.9) -1446.2 284l 2.28l1 l4e64l| -0.2246 2.4237
10 1157.8 323.25 385 -642.66| -1762.3| -1536.4 2842.5 2.7405 16655 -0.25204 2.5334
1l 1172.3 355.89 335.04)  -585.59) -1770.1) -1555.7 2880.5 2.7044 16655 -0.23762 2.6715
12 1174.1 4l6.6 4lz2.62) -586.52) -1844.3| -1566.2 2941.6 2.3724 1382l -0.2581 Z.565
13 1le7.8 350.18 431.28 -510.9) -1747.5 -14aa 3025.5 2.6474 16939 -0.23371 2.5798

Tableau 4. 1 - Matrice des 11 paramétres pour les 13 tranches du signal du jour 2.

1 = 3 4 5 [ 7 ] =l 10 11
1 1644, 3 T3 24 eld. 16 -479.85 -841.12 -879.43 4013.6 7.0662 S6855 0.76431 14d. 264
Z 1747.7 G25.11 S24. 33 -481.27) -824.22) -1104.3 4261 8.3076 51290 0.99593 16,801
3 167003 635.39 555.98) -503.24| -1295.5 -1292.3 4453.9 7.8947 51290 0.9381a 16. 596
< 1760.8 TL5O.52 B71.23 -457.4 -784.21| -881.89 4511.1 6.7966 55125 0.5z20z21 13. 4583
5 1774.1 S8l.92 S65.69) -454.81 -1096.6| -1065.5 4655.5 6. 5489 SEl192 0.4574 12.958
& 1865. 5 T8, 5 BES.T 1l0.091) -827.11| -795.17 4954, 2 T7.035 63795 1.5528 16. 531
7 1832.8 765.9 S72.73| -385.15 -1391.Z -1136 4903. 5 7.107%9 63795 1.6532 15. 722
G 1776 69zZ.02 7al1.7z2 -262.3| -4z24.96| -70.027 4855. 8 7.4927 53799 1.7547 16. 461
a9 15803.1 713.07 T75.22Z) -306.83] -1l060.9 -1197.1 4554. 5 7.4992 63799 1.5805 17. 42
10 1640 600,56 6l0.9 -585.03| -1450.5 -1317.6 42647 6.5369 53662 0.42153 15.015
11 1763.5 510.41 634,36 -354.63 -1125.1| -1053.9 4617.2 B.378 S56030| 0.45404 13. 542
12 1715.2 934.69 851,53 -461.7 -842.25) -§25.88 4539.1 6, 4596 55133 0.59621 14.11
13 1643.2 642,43 403,45 -534.95 -1367.9) -1174.4 3908 7.5377 58133 0.93809 14,923

Tableau 4. 2 - Matrice des 11 parameétres pour les 13 tranches du signal du jour 13.
4.2.1.3 Constitution du vecteur forme (entréedu SIF)

Le vecteur forme se compose d’un certain nombre de parameétres sélectionnés parmi les

11 parametres calculés précédemment. Les composantes du vecteur forme représentent les
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variables d’entrée du systéme d’inférence flou (SIF) choisie pour la classification des défauts

d’engrenage.

Les données que ’on doit classer et traiter sont stockées dans un tableau de type

observations/variables de laforme suivante :

|
base - donnée = EP(H ,XZZ , XZ,M
] : -, :

H>(11X12 XlM H 9(1

2

C
C
C
C
C
E

OOoOonOd

_ X
_D
0
Kar Xeo - XuuD BX

N

ol [N est lenombred' observations.
a\/l est lenombred'indicateurs.

On adors:

M : indicateurs, représentées en colonnes, et N observations représentées en ligne qui seront

divisées en N, classes (w1, w2,....wne) ou modes de fonctionnement, Chaque classe w;

possede N; observations.

Pour notre travail :

N= 156 observations (13 tranches par 12 signauix).

M=4: pour le nombre des indicateurs qui représentent les variables d’entrée du
systéeme d’inférence floue, on a choisi 4 indicateurs parmi les 11 calculés, (ce choix
est justifié dans la section précédente(4.2.1.2), et en plus ce nombre de variables est
suffisant par ce que chaque fois on augmente le nombre des variables d’entrée et le
nombre des fonctions d’appartenance associées a ces variables, on aura une
complexité pour la génération des regles d’inférences). Les 4 indicateurs choisis,
deux de type statistique: le kurtosis(Kurt) et le facteur de créte(Fc) (ces deux
indicateurs sont treés utilisés pour la surveillance des défauts d’engrenages
[OEHL97],[STANO2],[GADD84],[LEBL90],[NANDOQOQ]), e deux de type
fréguentiel : la puissance du signa reconstruit(Pap), et la puissance du signal détail
d;(Pdl) ( ’indicateur Pag est choisi pour la raison que ce dernier représente 1’énergie
du signal reconstruit(total), et en plus ,il est de telle sorte débruité par I’effet de
décomposition et reconstruction par la transformée en ondelette discréte(TOD). Pour
I’indicateur (Pd;) son choix est justifié aussi pour la raison que le signal d;
représente un détail dans la bande la plus haute des fréquences [ 1000-2000HZ]).

N =3 classes (ensembles flous de la variable de sortie correspondant aux différents

modes de fonctionnement du dispositif étudié).
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- Remargue: I’annexe (4.5) présente un tableau qui contient la base de données

selon les conditions citées dans ce paragraphe.

4.2.1.4 Choix des classes (ensemblesflousdelavariable de sortie du (SIF))

Nous avons choisi pour la sortie du systéme (SIF) une seule variable de sortie, qui
représente 1’état de santé du dispositif étudi¢ (état), pour cette variable on a chois trois
ensembles flous : ce choix trouve sa justification dans le rapport d’expertise (section3.5.2.1).
On remargue gque: Les cing premiers jours, le dispositif fonctionne sans défaut (classelou
niveaul (N1)), du septiéme jour au onzieme une apparition et évolution de 1’écaillage sur les
dents 1/2 et 15/16(classe2 ou niveau2 (N2)), lesjours 12 et 13 un écaillage sur toute lalargeur
de ladent 15/16(classe3 ou niveau3 (N3)). Donc les trois classes sont :
geme

- Du2*™jour au jour : classel ou niveaul (N1) (sans défauit).

- Du 7™ jour au 11°™ jour : classe? ol niveau2 (N2) (apparition et évolution du
défaut).

- Du 12°™ jour au 13°™ jour : classe3 ol niveau3 (N3) (généralisation du défaut
sans).

4.2.2 Implémentation du systéme d’inférence flou (SIF) sous Matlab
L’implémentation du systéme d’inférence floue sous Matlab, peut étre réalisée par deux
méthodes différentes, soit a 1’aide des commandes de la boite a outils (Fuzzy logic) ou par

son interface graphique.

4.2.2.1 Implémentation du systeme (SIF) par I’interface graphique

La commande fuzzy permet d’ouvrir I’interface graphique FIS Editor dans laquelle on peut
définir complétement le systéme flou.

Par défaut, I’interface propose une entrée et une sortie avec la méthode de Mamdani. Les
opérateurs ET et OU sont réalisés respectivement par le min et le max, I’implication se fait
par le min, I’agrégation des régles par le max et la déffuzification par la méthode du centre de
gravité (centroid).

Dans la fenétre FIS Editor : Untitled, ouverte par la commande fuzzy, on ajoute d’autres
variables d’entrée par 1’option Add input du menu Edit. Pour chacune de ces variables
d’entrée ou de sortie, sélectionnée a la souris, on a la possibilité de spécifier un nom et de

choisir entre les méthodes max-min, som-prod, etc. En double-cliquant sur 1’une d’elles, on
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ouvre la fenétre d’édition des fonctions d’appartenance dans laquelle on peut choisir le
nombre et le type de ces fonctions, I’intervalle de valeurs de cette variable. La sélection a la
souris de chacune des fonctions d’appartenance permet de lui donner un nom auquel on fera
référence dans les regles floues.

Lorsque toutes les variables d’entrée et de sortie sont complétement définies, on ouvre la
fenétre Rule Editor par 1’option Edit rules du menu View pour 1’édition des régles. Dans cette
fenétre, un nouveau menu, Options, permet de choisir la langue dans laquelle on écrit les
régles. Chaque regle peut étre pondérée par un coefficient que 1’on écrit a la fin et entre
parenthéses. Par défaut ce coefficient vaut 1. Pour valider une regle, il faut appuyer
simultanément sur les touches CTRL et Entrée. Le signe di¢se ‘#’ qui peut apparaitre au début
d’une régle est synonyme d’erreur, soit sur le nom de 1'une des variables soit sur celui de

I’une des fonctions d’appartenance.

4.2.2.1.1 Structure du systéeme d’inférence flou (SIF)

Nous avons choisi, un systéme d’inférence flou de type Mamdani avec quatre variables
a I’entrée et une variable ala sortie. La figure 4.17 montre le schéma bloc de notre systeme,
gui se compose de deux parties principales constituant |a base de données qui renferme les
données spécifiques des fonctions d’appartenances des variables d’entrée ( P, Py1, Fe, Ky) €t
de sortie (état) du systeme.

Quand a la base de régles, elle renferme les régles qui permettent de définir larelation
entre les prémisses et la conséquence en fonction des variables floues résultants de la
fuzzification.

Nous avons choisi un mécanisme d’inférence floue qui fonctionne avec les méthodes
apparaissant sur lafigure 4.17 et qui doit aboutir & une seule valeur de la variable de la sortie.
Ces méthodes sont :

e ET_méthode : méthode utilisée pour I’opérateur ET (min),

* OU_méthode : méthode utilisée pour I’opérateur OU (max),
* Imp_méthode : méthode d’implication (min),

* Agg _méthode : méthode d’agrégation des régles (max),

» Deffuz_méthode : méthode de défuzzification (centroid),
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| FIS Editor: diag_eng flou =
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Sawved FIS ""diag_eng_flou' ta disk

Fig4.17 - Schémabloc du (SIF)

4.2.2.1.2 Fuzzification des variables d’entrée et de sortie

4.2.2.1.2.1 Fuzzification de la variable d’entrée « puissance du signal reconstruit (Pag) »

Cette variable varie dans I’intervalle [1099.2, 1868.5], (voir annexe (4.5)). Donc on a

choisi un domaine de variation de [1000, 2000], et deux fonctions d’appartenance. La

premiére de type Z appelée «petite (P)» avec deux paramétres [1300 1300], le choix de ces

deux paramétres est dicté par la variation de I’indicateur (Pag) (annexe (4.5)). La deuxieme

fonction d’appartenance de type S est appelée «grande (G)» avec deux parametres [1300

1300]. La figure 4.18 montre la fuzzification de la variable d’entrée «puissance du signal

reconstruit (Pag)».

J Membership Function Editor: diag eng flou
Fil= Edit ‘Wiew

FI= “~“ariables

e

Pal Etat

Pl

Fc

Liyy

Membership function plots plot poirks: 121

=

0.5

u]

£

n
1000 4100

N n N N N N N
1z00 1300 1400 1500 1500 1700 1800 1900 2000
input warisbbe "PaO"

Current Y ariable
M ame
Tyvpes

Fange

Dizplay Range

Pal

input

[ Mooo zoo0]

| [1000 2000]

Current bAembership Function [click on MF Lo =elect]
M ame | P
Type | =rmf -
Farams | [13200 1:300]
| Help | Close | |

| Feady

Fig4.18 - Fuzzification de la variable d’entrée « puissance du signal reconstruit (Pa0) ».
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4.2.2.1.2.2 Fuzzification de la variable d’entr ée «puissance du signal détail d1 (Pd,) »
Cette variable varie dans I’intervalle [154.8908, 934.6943], (voir annexe (4.5)). Donc on
a choisi un domaine de variation de [100, 1000], et deux fonctions d’appartenance. La
premiere de type Z est appelée «petite (P)» avec deux parameétres [500 500], le choix de ces
deux paramétres reviennent a la variation de 1’indicateur (Pd1) (annexe (4.5)). La deuxi¢me
fonction d’appartenance de type S est appelée «grande (G)» avec deux parametres [500 500].
La figure 4.19 montre la fuzzification de la variable d’entrée «puissance du signal détail d1

(Pdy)».

J Membership Function Editor: diag _eng flou
Fil=  Edit  Wiew

FIS “ariahles hembership function plots  Plot points: 181
1
/XA
05 B

input variable "Pd1"

0 1 1 1 L=, N N N N
100 200 300 400 S00 B00 oo S00 Q00 1000
Lita,

Current % ariable Current bMlembership Function [click on MF to select]

Marmne Pd1 Marmns | F

Type input Type | zmf j
Fararnz | (600 500]

Fange | [100 1000]

Display Range | [100 1000] Help | Close |

Selected variable “'Pd1"’

Fig4.19- Fuzzification de la variable d’entrée « puissance du signal détail (Pd;) ».

4.2.2.1.2.3 Fuzzification de la variable d’entrée « Facteur de créte(Fc) »

Cette variable varie dans I’intervalle [2.1459, 8.3076], (voir annexe (4.5)). Donc on a
choisi un domaine de variation de [0, 9], et deux fonctions d’appartenance. La premicre de
type Z appel ée «petite (P)» avec deux paramétres [5 5], le choix de ces deux paramétres est lié
au comportement du facteur de créte pour le cas d’un engrenage (F:<5 en 1’absence de défaut,
F>5 en présence du défaut) [BOULO3]. La deuxiéme fonction d’appartenance de type S est
appel ée «grande (G)» avec deux parametres [5 5]. Lafigure 4.20 montre la fuzzification de la

variable d’entrée «facteur de créte (F¢) ».
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J Membership Function Editor: diag eng flou
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Fig4.20 - Fuzzification de la variable d’entrée « facteur de créte(Fc) »

4.2.2.1.2.4 Fuzzification delavariable d’entrée « Kurtosis(Ku) »

Cette variable varie dans D’intervalle [2.4222, 17.4200] (voir annexe (4.5)). Donc,
on a choisi un domaine de variation de [0, 20], et deux fonctions d’appartenance, la premiere
de type Z appel ée «petite(P)» avec deux parameétreq 3 3], le choix de ces deux parametres est
du au comportement du Kurtosis pour le cas d’un engrenage(Kurt=3 en 1’absence de défaut,
K>3 apres fissuration d’une dent)| BOULO3], la deuxi¢me fonction d’appartenance de type S
est appel ée «grande(G)» avec deux paramétres[3 3]. La figure 4.21 montre la fuzzification de

la variable d’entrée « Kurtosis ».

J Membership Function Editor: diag eng flou
Fil= Edit  “iews
FI= “ariables rdembership function plots plot points: 181
T =
1
/X
FPal Etat
Pl
u] I I I I I I I I
n] < =1 t= 10 12 14 16 15 20
ees inpLut variable kKo
Current %W ariable Current bAembership Function [click on MF Lo =elect]
Mame (4] M ame | P
Tyvpe inpuk Type | zrnf j
Farams= a3
Fange | [0 z0] | L 1
Display Fangs [ 1oz20) Help | Close | |

Selected wariable 'k

Fig4.21 - Fuzzification de la variable d’entrée « kurtosis(Ku) »
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4.2.2.1.2.5 Fuzzification delavariable de sortie « éat du dispositif (état) »

On a choisi un domaine de variation de [0, 6], et trois fonctions d’appartenance. La
premiére de type Z appelée «niveaul (N1)» avec deux parameétres [2 2], la deuxiéme fonction
d’appartenance de type trapézoidale (trap) appelée «niveau2 (N2)» avec quatre parametres [2
2 4 4], et latroisieme de type S appel ée « niveau3 (N3) avec deux parametres [4 4]. Lafigure
4.22 montre lafuzzification de la variable de sortie « état du dispositif (état) ».

J Membership Function Editor: diag eng flou B'-I > |

Fil= Edit ‘Wiew

FIS “ariables hembership function plats  Plot poinks: 181

pere] v IR

P

Fc a

. .

et output wariable "Etat"

H1 M2 MZ

Current %W ariable Current bAemberzship Function [click on MF to zelect]

Mame Etat M ame | BN

Tupe oukput Typ= I zmf j
Flange | 06l Params | [= 2]

Display Range [ 10E] Help | Clase | |

Selected wariable ''état’” |

Fig4.22 - Fuzzification de la variable de sortie « état du dispositif (état) ».

4.2.2.1.3 Régles d’inférence

La manipulation de régles symboliques et logiques a rendu possible 1’un des grands
succes de I’intelligence artificielle. Leur but est, a travers la manipulation d’un grand nombre
de régles, de porter un jugement sur un probléme relevant d’un domaine précis.

Dans notre cas, la combinaison de plusieurs de ces regles représentant tout les cas de
figures possibles avec I’état de chaque variable (parameétre) et le résultat enregistré, traite
toutes | es possibilités rencontrées pour le dispositif étudié.

Les différentes régles possibles selon la fuzzification des différentes variables d’entrée
et de sortie choisis sont les suivantes (4 variables d’entrée et 2 fonctions pour chacune des

variables, on obtient 16 régles d’inférences (2*=16)):

1. SI[(Pest P) et (Py est P) et (F. est P) et (K, est P)] ALORS (état est N1) (1)
2. SI[(Po est P) et (Py est P) et (F; est P) et (K, est G)] ALORS (état est N2) (1)
3. SI[(Py est P) et (Py est P) et (F, est G) et (K, est P)] ALORS (état est N2) (1)
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. SI[(Py est P) et (Py; est P) et (F. est G) et (K, est G)] ALORS (état est N2) (1)
. SI[(Py est P) et (P est G) et (F. est P) et (K, est P)] ALORS (état est N2) (1)

. SI[(Py est P) et (Py; est G) et (F. est P) et (K, est G)] ALORS (état est N2) (1)
. SI[(Py est P) et (Py; est G) et (F. est G) et (K, est P)] ALORS (état est N2) (1)
. SI[(Px est P) et (Py; et G) et (F. est G) et (K, est G)] ALORS (état est N2) (1)
. SI[(Py et G) et (P, est P) et (F. est P) et (K, est P)] ALORS (état est N2) (1)

10.SI[(P. est G) et (Pyy est P) et (F. est P) et (K, est G)] ALORS (état est N2) (1)
11.SI[(Py est G) et (Pu est P) et (F; est G) et (K, est P)] ALORS (état est N2) (1)
12.SI[(Px st G) et (Puy est P) et (F. est G) et (K, est G)] ALORS (état est N2) (1)
13.SI[(Px st G) et (Pu1 est G) et (F. est P) et (K, est P)] ALORS (état est N2) (1)

14.SI[(Px est G) et (Pu; est G) et (F. est P) et (K, est G)] ALORS (état est N2) (1)
15.S1[(Px st G) et (Pu; est G) et (F. est G) et (K, est P)] ALORS (état est N2) (1)
16.SI[ (P est G) et (Py, est G) et (F, est G) et (K, est G)] ALORS (état est N3) (1)

© 00 N o o b

4.2.2.1.4 Défuzzification dela variable de sortie
4.2.2.1.4.1 Exemple d’application

On prend un exemple d’application pour une observation de la troisiéme classe(N3) :

X=[1500 700 7 10]
Hypothése : la puissance du signal reconstruit(Pap) est de 1500, la puissance du signal détail
(Pd1) est de 700, le Facteur de créte(F.) est de 7, et le Kurtosis(Kurt) est de 10 alors1’état du
dispositif étudié est considéré comme N3 (état =5.01). On remargue que notre systeme a bien
classer cette observation.

Ces valeurs sont portées a titre d’exemple, le systéme proposé accepte toutes les

combinaisons possibles. La figure 4.23 montre la défuzzification pour I’exemple pratique

donné.
-} Rule Vicwer: diag cng flou H E ha
Fil= Frlik WiE Capbinms
Mad =1 .Sc 00z M1 = 700 Fo =7 I<u =10 et = U

£ I T I [ 1 ] [ I ] 1 ] [ 1 ]

=2 [T T [ LY ] [ I ] I ] [ | 1 ]

s [T 1 [ 1 ] [ I ] 1 ] [ [ 1 ]

4 [T 1 [ 1 ] [ I ] 1 ] [ | 1 ]

s [T 1] [ I ] [ I ] L ] [ i 1 ]

s [T | [ I ] [ I ] 1 ] [ | 1 ]

Lo [ L ] [ I ] L1 ] [ [ 1 ]

s [0 1 1] [ I ] [ I ] 1 ] [ | 1 ]

s [T | [ 1 ] [ I ] [ 1 ] [ | 1 ]

1o T 11 [ LY ] [ I ] I ] [ | 1 ]

11 1 1 [ 1

12 1 | | 1

15 [ 1 [ 1

14 I I | 1

s 1T 1] [ I ] [ I ] L ] [ i 1

1R [T | [ I ] [ I ] 1 ] [ |

1000 p=lululu} Too 1000 o a o 20 [ |
lnput: [[1500 700 7 10] ”r'lot points: [0 ||M0v== ieft_ | right | down| up | |
| Opened system diag_eng_flou, 16 rules | | Help | Close | |

Fig4.23 Défuzzification de la variable de sortie
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4.22.2 Implémentation du systeme(SIF) a I’aide des commandes de la boite a outils
Nous avons congu un programme pour ’implémentation du systéme d’inférence floue

(SIF) pour la classification et le diagnostic des défauts d’engrenage a I’aide des commandes

de la boite a outils « fuzzy logic » (le déroulement de I’'implémentation est déja présenté dans

lasection (3.4)). Le programme développé est présenté dans 1’annexe (4.6).

4.2.3 Classification de la base de données par le systeme d’inférence flou (SIF)

Le programme développé dans la section 4.2.2.2, permet auss de classifier les
observations de la base de données. L’annexe (4.7) présente le résultat de classification de la
base de données. Les valeurs numériques de 1’annexe (4.7) représentent les valeurs réelles de
lavariable de sortie (état du dispositif étudié (état)). On a réparti la sortie du systeme en trois
classes ou trois niveaux: état (1[0 2] dans le niveau N1, état [1[2 4] dans le niveau N2, et état
(1[4 6] dans le niveau N3.

4.2.3.1 Discussion
4.2.3.1.1 Représentation graphique du résultat de classification
Lafigure 4.24 représente graphiquement le résultat de classification, on remarque que :
- dujour 2 au jour 11, il y a seulement trois observations (28, 99,100) classées au niveau2
(N2) et le reste des observations sont classées au niveaul (N1).

- dujour 12 au jour 13, toutes les observations sont classées au niveau3 (N3).

classification des observations
55 T T T T T T T
[ R T e e i el e Sl d =
T T . 1
|
4 _______________________________________________________________________ | —
T ) 14—
- .
= I
o Y e T O S A R —
= |
| '
25 ___________________________________________________________________ _I_
N Y ''ENE™HS—S -
|
I e bk | e e e e T T EE R et ity ettt Sty 1
M1 | ; e s et EEEEEEEEEE 4
H H e H |
s ] | 1 1 1 Ll 1 I 1 .
0 20 o5 40 &0 a0 930 120 130 140 155180
observations

Fig4.24 — Classification de la base de données (engrenage).
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4.2.3. 1. 2Interprétation du résultat de classification

Le résultat obtenu par le systeme de classification (SIF) est différent de 1’hypothése que
nous avons considéré dans la section (4.2.1.4) selon le rapport d’expertise, et qui concerne la
répartition de la base de donnée en trois classes ; classe 1: du jour2 au jour6, classe 2 : du
jour 7 au jour 11, classe 3: du jour 12 au jour 13. On remarque que les observations de la
classe 2(sous I’hypothése) sont classées dans la premiére classe 1(N1) a I’exception de trois
observations (28, 99, et 100) qui sont classées dans la deuxieme classe (N2). Cette différence
peut éredu a:

- I’évolution du défaut apparaissant a partir du jour 7 au jour 11 n’a pas atteint le

niveau, dans le quel, la deuxieme classe sera dissociée clairement de la premiére.

- Lebruit qui émerge dans les signaux prélevés entache la sensibilité des indicateurs

formant la base de données, ce qui influe sur la classification.

En fin, on peut dire que le systéeme d’inférence floue (SIF), avec cette configuration,
permet de dissocier clairement deux classes: la premiére c’est la classe 1 (sans défaut (N1) :
du jour2 au jour 11), et la deuxiéme (avec défaut (N3) : du jour 12 au jour 13), la classe
intermédiaire (N2) n’est pas apparente a 1’exception des trois observations citées(28, 99, 100)

gui sont classées dans |e deuxieme niveau(N2).

4.3 Diagnostic des défauts de roulements
Les signaux gque nous avons utilisés dans cette partie, sont les signaux prélevés du banc

d’essai Data centre bearing (défauts de roulement), et qui est déja présenté dans la section
(3.5.3). Le systéme de diagnostic utilisé dans cette application, est un systéme d’inférence
flou (SIF) de type Mamdani, que nous lui avons chois les arguments suivants pour
I’implémentation sous Matlab :

Nom_systéme: diag _roul_flou,

e Type: Mamdani,

» ET_méthode : méthode utilisée pour 1I’opérateur ET (min),

* OU_méthode : méthode utilisée pour I’opérateur OU (max),

e Imp_méthode : méthode d’implication (min),

* Agg_meéthode : méthode d’agrégation des regles (max),

» Deffuz_méthode : méthode de défuzzification (centroid),
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Les signaux étudiés ont été enregistrés pour les défauts de la bague intérieure dans les
conditions suivantes :

- I’arbre tourne a une vitesse de 1730tr/min.

- lapuissance du couple résistant est de 3HP.

- trois défauts de diamétres 0.007, 0.021, et 0.028inch, ont éé créés sur la bague
intérieure.

- Lesquatre signaux (états) étudiés sont prélevés du coté accouplement, un signal sans
défauts, et les trois autres avec défauts (trois défauts de diameétres 0.007, 0.021, et
0.028inch).

Mais, avant de commencer la classification des défauts, un prétraitement des signaux est
nécessaire. Nous décrivons ci-dessous | es différentes étapes de prétraitement et traitement des

données et |a construction du systéme de diagnostic a base de lalogique floue.

4.3.1 Constitution de la base de données

La base de données disponible contient quatre signaux ; un signa sans défauts et les
trois autres avec défauts. Comme, les systémes d’inférence floue(SIF) nécessitent une grande
base de données pour fare la classification [LOUO4], [SARAVO09], [DAWUQ9],
[SUGUMOQ7], et pour avoir suffisamment de données, nous avons divisé chague signal en K;
tranches de Ny points a condition que le nombre d’échantillons pour chaque tranche doit étre
suffisamment grand, pour couvrir un nombre suffisant du plus grand cycle correspondant a la
plus grande période (Ia plus petite vitesse de rotation).
Nous disposons des signaux de longueur de 120800 points. L’arbre tourne avec une vitesse
de 1730 rpm.

fr = 1730 _ 28.83HZ

abre 60
On a quatre fréguences caractéristiques correspondantes aux différents é éments du roulement
(cage, bague extérieure et intérieure et les édéments roulants). La plus grande période
correspond a la plus petite fréguence.

Dans notre cas, la plus grande période est la période de lacage :

f = 0.9382x28.83=11.48HZ

cag
- lapériode:
_ 1
Tcage_ f

cage
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- la fréquence d’échantillonnage :

f _=12KHZ =12000HZ

- la période d’échantillonnage :

At ::._EE_

f

e

- le nombre de points par période :

N T T, 12000
PT At f 1148

cage

=1045.29 pts 11046 pts.

Si nous prenons un coefficient de 5. Lalongueur nécessaire pour chaque tranche sera:
N; =N, *5=5230pts.
Si on prend pour [\],, une valeur de 2"supérieur a [,

N, = 2% =8192 échantillons.

N
2

Alors le nombre de tranches dans le cas d’un recouvrement de 50%, soit S-

Alors:

N.-S _ 120800-4096
N.,-S 4096

Donc, nous avons obtenu 112 signaux ; 28 signaux pour chague classe.

(028 tranches.

K. =

4.3.1.1 Prétraitement et calcul desindicateurs

Un prétraitement des signaux est nécessaire pour €liminer toute sorte d’information
inutile, et de faciliter la tache d’extraction des indicateurs de surveillance les plus pertinents
formants la base de données.

Nous avons choisi initialement de calculer les indicateurs suivants : I’écart_type(ET), le
facteur de créte (o), lavaleur créte-créte(Ac.), le facteur de déssymétrie (skewness(Ky)) et le
facteur d’aplatissement (Kurtosis(Ky)), ainsi que les énergies issues du spectre d’enveloppe.
Ces indicateurs peuvent étre des bons indicateurs de surveillance dans le cas des roulements
[BRENOZ2], [PINGOO0], [SUN9§].

Aprés une analyse préliminaire [FEDAO5], nous avons choisi de calculer ces indicateurs

comme suit ;
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a - Indicateurstemporels

Les indicateurs temporels cités précédemment sont calculés dans 5 bandes fréquentielles
issues de la bande d’analyse ‘6KHZ’, 4 sous bandes adjacentes de largeur 1500HZ, plus la
bande totale. Les indicateurs considérés sont les moyennes des indicateurs calculés dans les
cing bandes. Les bandes de calcul sont alors : [0-1500HZ], [1500-3000HZ], [3000-4500HZ],
[4500-6000HZ] et [0-6000HZ]. Le signa de chaque tranche a donc été centré puis filtré par
desfiltres de type passe-bande.
b - Indicateursfréguentiels

Les indicateurs fréquentiels sont calculés dans la bande totale et en 5 bandes

fréquentielles de largeur de 1000HZ, issues du spectre d’enveloppe des différentes tranches.
Les indicateurs fréquentiels sont: Egr calculé dans la bande [0-6000HZ], Eg; dans
[0_1000HZ], Eg, dans [1000-2000HZ], Eg3 dans [2000-3000HZ], Eg4 dans [3000-4000HZ] et
Egs dans [4000-5000HZ].

- Remarques

- pour la division des signaux en tranches, et le calcul des indicateurs temporels et
fréguentiels, un programme sous environnement Matlab est congu pour cet objectif (voir
annexe (4.8)).

- les tableaux 4.3 et 4.4 (voir annexe (4.9)) montrent respectivement la matrice des 11
parametres pour les 28 tranches du signal sans défaut et signal avec défaut (diameétre
(0.007inch)), les indicateurs de 1 al1 sont respectivement : ET, F¢, Ac, Ks, Ky, EsT, Es1, Es2,
Ess, Eg4, Egs.

- lesfigures; 4.25, 4.26, 4.27, 4.28, 4.29, 4.30, 4.31, 4.32, 4.33, 4.34, et 4.35 représentent
graphiquement la variation des 11 indicateurs en fonction des 112 observations(nombre de
tranches). On remarque que les valeurs numériques des trois indicateurs ET, EB2, et EB5
correspondants aux figures 4.25, 4.32, et 4.35 sont répartis en 4 niveaux séparés totalement
I’'un de I’autre, Ces niveaux correspondent aux quatre états de fonctionnement étudiés, et par
conséquence les trois indicateurs ET, EB2, et EB5 sont les plus pertinents pour la

classification.
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Fig4.31 Variation de I’indicateur(EB1).
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Fig4.28 Variation de I'indicateur(Ks).
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Fig4.35 Variation de I’indicateur(EB5).

4. 3. 1. 2 Constitution du vecteur forme (entrée du SIF)

Le vecteur forme est constitu¢ d’un certain nombre des indicateurs sélectionnées parmi
les indicateurs calculés précédemment. Les composantes du vecteur forme représentent les
variables d’entrée du systéme d’inférence floue(SIF) choisie pour la classification des défauts
de roulements. Les données que 1’on doit classer et traiter sont stockées dans un tableau de

type observations/variables de laforme suivante :
H>(11 X12 e XlM
base — donnée = EIXH _X22 _ XZ,M

] : ", :

%(Nl XN2 XNM

I
1

ROTLK

[T

ol [N est lenombred'observations.
a\/l est lenombred'indicateurs.

On adors:
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M : indicateurs, représentées en colonnes, et N observations représentées en ligne qui seront
divisées en N, classes (w1, w2,....wne) ou modes de fonctionnement, Chague classe wi;
possede N; observations.

Pour notre travail :

- N=112 observations (28 tranches par 4 signaux).

- M=3; pour le nombre des indicateurs qui représentent les variables d’entrée du systéme
d’inférence floue, on a choisi trois indicateurs les plus pertinents parmi lesllindicateurs
calculés(ce choix est justifié dans la section précédente 4.3.1.1, et en plus ce nombre est
suffisant parce que chaque fois on augmente le nombre des variables d’entrée et le nombre
des fonctions d’appartenance associées a chague variable ; on aura une complexité pour la
génération des régles d’inférence floue. Par exemple : pour deux variables d’entrée et 4
fonctions d’appartenance pour chacune des deux variables, on aura (4> = 16) régles
d’inférence floue, et pour trois variables d’entrée et 4 fonctions d’appartenance, on aura (43
=64) régles. Les trois indicateurs choisis; un de type statistique: 1’écart type(ET) (cet
indicateur est trés utilise pou la surveillance des défauts de roulements [DYER78],
[HENGO98]), et les deux autres de type fréquentiel(Esz)et (Ess) qui représentent
respectivement les énergies issue des bandes [1000-2000HZ], [4000-5000HZ] du spectre
d’enveloppe des différentes tranches (ces indicateurs sont choisis aussi, pour la raison qu’ils
sont tres sensible & la variation d’énergie(dans notre cas on a une augmentation de lataille du
défaut et par conséquent une augmentation d’énergie)).

- remargue: I’annexe (4.10) présente un tableau qui contient la base de données selon les
conditions citées dans cette section. Les indicateurs de 1 a 3 sont respectivement : ET, Egy,
Egs.

4.3.1.3 Choix des classes (ensemblesflous de la variable de sortie du (SIF))

Nous avons choisi pour la sortie du systeme(SIF) une seule variable de sortie, qui
représente I’état de santé du dispositif étudié (état), pour cette variable on a choisi quatre
ensembles flous correspondant aux différents diametres de défaut. Le tableau 4.5 représente

les différents ensembles flous (classes) associés alavariable de sortie.

104



CHAPITRE 4 Résultats et discussion

Ensembles flous (classes) associées alavariable de sortie | Diamétre du défaut (inch)
N1 Sans défaut
N2 0.007
N3 0.021
N4 0.028

Tableau 4. 5 - Ensembles flous (classes) de la variable de sortie (état).

Donc larépartition de la base de données en classes est la suivante :
- Dela1®™ligne alaligne 28: classel ou niveaul (N1) (sans défaut).
- Dela29"™ligne alaligne 56: classe2 ou niveau? (N2) (avec défaut (d= 0.007inch)).
- Dela57"™ligne alaligne 84: classe3 ou niveau3 (N3) (avec défaut (d= 0.021inch)).
- Delags™™ ligne alaligne 112: classe4 ou niveaud (N4) (avec défaut (@= 0.028inch)).

4.3.2 Implémentation du systeme d’inférence flou sous Matlab
L’implémentation du systéme d’inférence floue sous Matlab, peut étre réalisée par deux
méthodes différentes, soit a I’aide des commandes de la boite a outils ou par I’interface

graphique de cette derniere.

4.3.2.1 Implémentations du systeme (SIF) par I’interface graphique
4.3.2.1.1 Structure du systeme d’inférence flou(SIF)

Nous avons choisi, un systéme d’inférence floue de type Mamdani avec trois variables a
I’entrée et une variable a la sortie. La figure 4.36 montre le schéma bloc de notre systeme.
Nous avons choisi un mécanisme d’inférence floue qui fonctionne avec les méthodes
apparaissant sur lafigure 4.36 et qui doit aboutir a une seule valeur de la variable de la sortie
(état). Ces méthodes sont :

» ET_méthode : méthode utilisée pour I’opérateur ET (min),
e OU_méthode : méthode utilisée pour 1’opérateur OU (max),
e Imp_méthode : méthode d’implication (min),

* Agg_méthode : méthode d’agrégation des regles (max),

» Deffuz_méthode : méthode de défuzzification (centroid),
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J FIS Editor: diag roul flou E@@
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Fig4.36- Schémabloc du (SIF).
4.3.2.1.2 Fuzzification des variables d’entrée et de sortie
4.3.2.1.2.1 Fuzzification de la variable d’entrée « I’écart_type(ET) »

Cette variable varie dans I’intervalle [0.0301, 0.4193] (voir annexe (4.10)). Donc on a
choisi un domaine de variation de [0.0200, 0.5000], et quatre fonctions d’appartenance. La
premiere fonction est de type (Z) appelée «trés petite(TP) » avec deux paramétres [0.0965
0.0965], la deuxiéme fonction est de type trapézoidale (trap) appel ée « petite(P) » avec quatre
paramétres [0.0965 0.0965 0.1895 0.1895], la troisieme fonction est de type trapézoidale
(trap) appelée « grande(G) » avec quatre paramétres [0.1895 0.1895 0.3155 0.3155], €t la
derniere fonction est de type (S) appelée «tres grande(TG)» avec deux parametres [0.3155
0.3155]. Lafigure 4.37 montre la fuzzification de la variable d’entrée « 1’écart_type(ET) ».

J dMembership Funclion Edilor: diag roul Moo ai-l -

File Edit  Wiew

FIS “ariablas mMembership Tunction plots  Plot paints: 181
m o = TS
1
) 20
El Stat
T
BN 0.5 i
EH
e
EBS
o I 1 1 1 1 1 1 1 1
0.0s = ERES [== 025 =) 0.3 [=pES o.as o.s

Input warlable "ET

Current Yariable Current Membership Function [click on FMF o select)

Mame El [l [ TF

Tune im kb Typs | zmf LI
Params | [0.0265 0.03E5]

Rangs | oz 0.5]

Dizplay Rangs | oz 0.5] | Help | Close | |

Selected variable "ET* |

Fig. 4.37- Fuzzification de la variable d’entrée « 1’écart_type(ET) ».
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4.3.2.1.2.2 Fuzzification de la variable d’entrée «énergie dela bande [1000-2000] (EB2) »

Cette variable varie dans I’intervalle [-8764.7, -3654.9] (voir annexe (4.10)). Donc on a
choisi un domaine de variation de [-9000.0, -3000.0], et quatre fonctions d’appartenance. La
premiere fonction de type (Z) appelée « tres petite(TP) » avec deux parametres [-7290.0 -
7290.0], la deuxieme fonction est de type trapézoidale (trap) appelée « petite(P) » avec quatre
paramétres [-7290.0 -7290.0 -5320.0 -5320.0], la troisieme fonction est de type trapézoidale
(trap) appelée « grande(G) » avec quatre parametres [-5320.0 -5320.0 -4285.0 -4285.0], et la
derniere fonction est de type (S) appelée « tres grande(TG)» avec deux parametres [-4285.0 -
4285.0]. La figure 4.38 montre la fuzzification de la variable d’entrée «énergie de la bande
[1000-2000HZ] (EB2) ».

=}  Membership Function Editor: diag roul_flou
File Edit Wiew

FI= “ariablas Membership function plots Plot points: 121
TI:‘I ' F ’ ' L) ' TS
1
00
E Etat
0.5 1
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-S000 -S000 Erjuiuin} -G000 -S000 —4000 -3000
input variable "EB2"
Current W ariable Current kM embership Function [click on MF Lo zelect]
Mamne EBZ e [ TP
Type inpk Tvpe= | zrnf j
FParams | [-7290 -F=290]
Range | [-2000 -2000]
Display R ange [ =000 =z000] Help | Close | |

| Selected wariable "EE2" |

Fig4.38 - Fuzzification de la variable d’entrée«énergie de la bande [1000-2000HZ] (EB2) ».

4.3.2.1.2.3 Fuzzification de la variable d’entrée «énergie de la bande [4000-5000] (EB5) »

Cette variable varie dans I’intervalle [-10841.0, -3545.6] (voir annexe (4.10)). Donc on a
chois un domaine de variation de [-10900, -3500.0], et quatre fonctions d’appartenance. La
premiere fonction de type (Z) appelée « tres petite(TP) » avec deux parametres [-8385.0 -
8385.0], la deuxieme fonction de type trapézoidale (trap) appelée « petite(P) » avec quatre
parameétres [-8385.0 -8385.0 -5515.0 -5515.0], la troisiéme fonction est de type trapézoidale
(trap) appelée « grande(G) » avec quatre parametres [-5515.0 -5515.0 -4470.0 -4470.0], et la
derniere fonction est de type (S) appelée « tres grande(TG)» avec deux parametres [-4470.0 -
4470.0]. La figure 4.39 montre la fuzzification de la variable d’entrée «énergie issue de la

bande [4000-5000HZ] du spectre d’enveloppe(EB5) ».
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2 Membership Function Editor:

diag roul_flou
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Fig4.39 - Fuzzification de la variable d’entrée«énergie de la bande [4000-5000HZ] (EB5) ».

4.3.2.1.2.4 Fuzzification dela variable de sortie « éat du dispositif (état) »
On a chois un domaine de variation de [0, 8], et quatre fonctions d’appartenance. La

premiére de type (Z) appelée «niveaul (N1)» avec deux paramétres [2 2], la deuxiéme
fonction de type trapézoidale (trap) appelée «niveau2 (N2)» avec quatre parametres [2 2 4 4],
la troisieme de type trapézoidale (trap) appelée « niveau3d (N3) » avec quatre parametres [4 4
6 6], et la quatrieme de type(S) appelée « niveau 4 (N4) » avec deux paramétres [6 6]. La
figure 4.40 montre lafuzzification de la variable de sortie « état du dispositif (état) ».
E[=1[E3

J Membership Function Editor: diag roul_flou

File Edit ‘iews
FIS “ariahles Membership function plots  Plot paints: 181
H1 (b= MS S
S
ET Etat
EBZ
EB=
D 1 T 1 1 1 1 1
] 1 2 S L 5] e =]
output variable "Etat"
Current “Wariable Current Femberzhip Function [click on MF to zelect]
MHarme &tat M ame | M1
Twpe outpk Tvpe | zmf j
FParams o2
R ange | [0 =] | [ 1
Dizplay Fange | [0 8] Help I Clase I |
Selected wariable "&tat’”

Fig4.40 - Fuzzification de lavariable de sortie « état du dispositif (état) ».
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4.3.2.1.3 Regles d’inférence
Les différentes régles possibles selon la fuzzification des différentes variables d’entrée
et de sortie choisis sont les suivantes (3 variables d’entrée et 4 fonctions pour chacune des

variables, on obtient 64 régles d’inférences (4°=64)):

. SI[(ET est TP) et (EB2 est TP) et (EB5 est TP)] ALORS (état est N1) (1)
. SI[(ET est TP) et (EB2 est TP) et (EB5 est P)] ALORS (&tat est N2) (1)

. SI[(ET est TP) et (EB2 est TP) et (EB5 est G)] ALORS (état est N3) (1)

. SI[(ET est TP) et (EB2 est TP) et (EB5 est TG)] ALORS (état est N4) (1)
. SI[(ET est TP) et (EB2 est P) et (EB5 est TP)] ALORS (&tat est N1) (1)

. SI[(ET est TP) et (EB2 est P) et (EB5 est P)] ALORS (état est N2) (1)

. SI[(ET est TP) et (EB2 est P) et (EB5 est G)] ALORS (état est N3) (1)

. SI[(ET est TP) et (EB2 est P) et (EB5 est TG)] ALORS (état est N4) (1)

. SI[(ET est TP) et (EB2 est G) et (EB5 est TP)] ALORS (état est N3) (1)
10.. SI[(ET est TP) et (EB2 est G) et (EB5 est P)] ALORS (état est N3) (1)
11. SI[(ET est TP) et (EB2 et G) et (EB5 est G)] ALORS (état est N3) (1)
12 . SI[(ET est TP) et (EB2 est G) et (EB5 est TG)] ALORS (état est N4) (1)
13. SI[(ET est TP) et (EB2est TG) et (EB5 est TP)] ALORS (état est N4) (1)
14 . SI[(ET est TP) et (EB2est TG) et (EB5 est P)] ALORS (état est N4) (1)
15 . SI[(ET est TP) et (EB2est TG) et (EB5 est G)] ALORS (&tat est N4) (1)
16 . SI[(ET est TP) et (EB2est TG) et (EB5 est TG)] ALORS (état est N4) (1)
17 . SI[(ET est P) et (EB2est TP) et (EB5 est TP)] ALORS (état est N2) (1)
18. SI[(ET est P) et (EB2 est TP) et (EB5 est P)] ALORS (état est N2) (1)
19 . SI[(ET est P) et (EB2 est TP) et (EB5 est G)] ALORS (état est N3) (1)
20. SI[(ET est P) et (EB2 est TP) et (EB5 est TG)] ALORS (état est N4) (1)
21. SI[(ET est P) et (EB2 est P) et (EB5 est TP)] ALORS (état est N2) (1)
22. SI[(ET est P) et (EB2 est P) et (EB5 est P)] ALORS (état est N2) (1)

23. SI[(ET est P) et (EB2 et P) et (EB5 est G)] ALORS (état est N3) (1)

24. SI[(ET est P) et (EB2 et P) et (EB5 est TG)] ALORS (état est N4) (1)
25. SI[(ET est P) et (EB2 est G) et (EB5 est TP)] ALORS (état est N3) (1)
26. SI[(ET est P) et (EB2 est G) et (EB5 est P)] ALORS (état est N3) (1)

27. SI[(ET est P) et (EB2 et G) et (EB5 est G)] ALORS (&tat est N3) (1)
28. SI[(ET est P) et (EB2 est G) et (EB5 est TG)] ALORS (&tat est N4) (1)
29. SI[(ET est P) et (EB2 est TG) et (EB5 est TP)] ALORS (état est N4) (1)
30. SI[(ET et P) et (EB2 est TG) et (EBS est P)] ALORS (état est N4) (1)
31. SI[(ET et P) et (EB2 est TG) et (EB5 est G)] ALORS (état est N4) (1)
32. SI[(ET et P) et (EB2 est TG) et (EBS5 est TG)] ALORS (état est N4) (1)
33. SI[(ET est G) et (EB2, est TP) et (EB5 est TP)] ALORS (état est N3) (1)
34. SI[(ET est G) et (EB2 est TP) et (EB5 est P)] ALORS (état est N3) (1)

© 00 N o 0o b~ W N PP

109



CHAPITRE 4 Résultats et discussion

35. SI[(ET est G) et (EB2 est TP) et (EB5 est G)] ALORS (état est N3) (1)
36. SI[(ET est G) et (EB2 est TP) et (EB5 est TG)] ALORS (état est N4) (1)
37. SI[(ET est G) et (EB2 est P) et (EB5 est TP)] ALORS (état est N3) (1)
38. SI[(ET est G) et (EB2 est P) et (EB5 est P)] ALORS (état est N3) (1)

39. SI[(ET est G) et (EB2 est P) et (EB5 est G)] ALORS (&tat est N3) (1)

40. SI[(ET est G) et (EB2 est P) et (EB5 est TG)] ALORS (état est N4) (1)
41. SI[(ET est G) et (EB2 est G) et (EB5 est TP)] ALORS (état est N3) (1)
42. SI[(ET est G) et (EB2 est G) et (EB5 est P)] ALORS (état est N3) (1)

43. SI[(ET est G) et (EB2 est G) et (EB5 est G)] ALORS (état est N3) (1)

44. SI[(ET est G) et (EB2 est G) et (EB5 est TG)] ALORS (état est N4) (1)
45. SI[(ET est G) et (EB2 est TG) et (EB5 est TP)] ALORS (état est N) (1)
46. SI[(ET est G) et (EB2 est TG) et (EB5 est P)] ALORS (état est N4) (1)
47. SI[(ET est G) et (EB2 est TG) et (EB5 est G)] ALORS (état est N4) (1)
48. SI[(ET est G) et (EB2 est TG) et (EB5 est TG)] ALORS (état est N4) (1)
49. SI[(ET est TG) et (EB2 est TP) et (EB5 est TP)] ALORS (état est N4) (1)
50. SI[(ET est TG) et (EB2 est TP) et (EB5 est P)] ALORS (état est N4) (1)
51. SI[(ET est TG) et (EB2 est TP) et (EB5 est G)] ALORS (état est N4) (1)
52. SI[(ET est TG) et (EB2 est TP) et (EB5 est TG)] ALORS (état est N4) (1)
53. SI[(ET est TG) et (EB2 est P) et (EB5 est TP)] ALORS (état est N4) (1)
54. SI[(ET est TG) et (EB2 est P) et (EB5 est P)] ALORS (&tat est N4) (1)
55. SI[(ET est TG) et (EB2 est P) et (EB5 est G)] ALORS (état est N4) (1)
56. SI[(ET est TG) et (EB2 est P) et (EB5 est TG)] ALORS (état est N4) (1)
57. SI[(ET est TG) et (EB2 est G) et (EB5 est TP)] ALORS (état est N4) (1)
58. SI[(ET est TG) et (EB2 est G) et (EB5 est P)] ALORS (état est N4) (1)
59. SI[(ET est TG) et (EB2 est G) et (EB5 est G)] ALORS (état est N4) (1)
60. SI[(ET est TG) et (EB2 est G) et (EB5 est TG)] ALORS (état est N4) (1)
61. SI[(ET est TG) et (EB2 est TG) et (EB5 est TP)] ALORS (état est N4) (1)
62. SI[(ET est TG) et (EB2 est TG) et (EB5 est P)] ALORS (état est N4) (1)
63. SI[(ET est TG) et (EB2 est TG) et (EBS5 est G)] ALORS (état est N4) (1)
64. SI[(ET est TG) et (EB2 est TG) et (EBS5 est TG)] ALORS (état est N4) (1)

4.3.2.1.4 Défuzzification delavariable de sortie
4.3.2.1.4.1 Exemple d’application
On prend un exemple d’application pour une observation de la quatriéme classe(N4) :
X=[0.4155, -3850, -3603]
Hypothese : 1’écart_type(ET) est de 0.4155, ’énergie issue de la bande [1000-2000HZ]
du spectre d’enveloppe (Eg2) est de -3850, I’énergie issue de la bande [4000-5000HZ] du
spectre d’enveloppe (Egs) est de -3603 aors 1’état du dispositif étudié est considéré comme

N4 (état =7). On remarque que notre systeme a bien classer cette observation.
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Ces valeurs sont portées a titre d’exemple, le systéme proposé accepte toutes les
combinaisons possibles. La figure 4.41 montre la défuzzification pour I’exemple pratique

donné.

<} Rule Viewer: diag roul flou
File Edit Wiew Oplions

ET =0.415 EBZ2 = -3.85e+003 EBS = -3.6e+003 Etat =7
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1
1
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L 1 L 1
L
L
L
L

e N —— S - O |
= ) S E— - O - S T— O —
S0 T T 1 | — N | I S T— | | R J—

Input: [{[0.4155 -3850 -3603] Plat points: [ 107 Move:  left | right | down| up |

Opened system diag_roul_flou, B4 rules Help | Cloze |

Fig4.41 Defuzzification de la variable de sortie (état).

4.3.2.2 Implémentation du systéeme(SIF) a I’aide des commandes de la boite a outils
Nous avons congu un programme sous 1’environnement Matlab pour I’implémentation
du systéme d’inférence floue (SIF) pour la classification et le diagnostic des défauts de
roulements a 1’aide des commandes de la boite a outils « fuzzy logic » (le déroulement de
I’implémentation est déja présenté dans la section 3.4). Le programme développé est présenté

dans I’annexe (4.11).

4.3.3 Classification de la base de données par le systeme d’inférence flou (SIF)

Le programme développé dans la section 4.3.2.2, permet de classifier les observations
de la base de données. L’annexe (4.12) présente le résultat de classification de la base de
données.

Dans I’annexe (4.12), on a :

En ligne: une seule ligne, qui représente lavariable de sortie.

En colonne : 112 colonnes portent les valeurs réelles de la variable de sortie (état du
dispositif étudié (état)).
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- Remarque: On aréparti lasortie du systéme lors de la fuzzification en quatre classes ou
quatre niveaux: Sl état (1[0 2], on est dans le niveau N1, Sl état [1[2 4], on est dans |e niveau
N2, Sl état [1[4 6], on est dans le niveau N3, et Sl état [1[6 8], on est dans le niveau N4.

4.3.3.1 Discussion
4.3.3.1.1 Représentation graphique du résultat de classification

Lafigure 4.42 représente graphiquement le résultat de classification, on remarque que :
- les observations considérées au départ de la classel (sans défauts) qui correspondent de la
lignel alaligne28 dans la matrice des données, toutes ces observations sont classées par le
systéme au niveau N1, c'est-a-dire dans la classel.
- les observations considérées au départ de la classe? (diametre du défaut (0.007inch)) qui
correspondent de laligne29 alaligne 56 dans la matrice des données, toutes ces observations
sont classées par le systeme au niveau N2, c'est-a-dire dansla classe 2.
- les observations considérées au départ de la classe3 (diametre du défaut (0.021inch)) qui
correspondent de la ligne57 ala ligne84 dans la matrice des données, toutes ces observations
sont classées par le systeme au niveau N3, c'est-a-dire dans la classe3.
- les observations considérées au départ de la classe4 (diamétre du défaut (0.028inchh)) qui
correspondent de laligne85 alaligne 112dans la matrice des données, toutes ces observations
sont classées par le systéme au niveau N4, c'est-a-dire dansla classe 4.

classification des observations
a7 : : : : !

N3

niv eaLy

M2

[T 1

| ] ]
0 20 28 40 5R BO B0 54 100 112 120

ohserations

Fig4.42 - classification de |a base de données (roulements).
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4. 3. 3. 1. 2Interprétation du résultat de classification

Le résultat obtenu par le systeme de classification (SIF) est confondu avec I’hypothese
gue nous avons considéré dans la section (4.3.1.3), et qui concerne larépartition de la base de
données en quatre classes; classe 1: sans défaut, classe 2 : avec défaut (® de 0.007inch),
classe 3: avec défaut (@ de 0.021inch), et classe 4 : avec défaut (® de 0.028inch). On
remarque que toutes les observations de la base de données sont classées correctement, ce qui
nous donne un taux de bonne classification de 100%. Le taux élevé de bonne classification du
systéme peut étredu a:
- Le bon choix des parametres du systeme(variables d’entrée et de sortic, nombre et type des
fonctions d’appartenance choisies pour les différents variables, régles d’inférence, méthode de
défuzzification), et plus particulierement les trois variables d’entrée du systéme (ET, EB2,
EB5), ces variables (indicateurs) sont les plus pertinents pour la classification parmi les
1lindicateurs calculés.
- Le prétraitement appliqué sur les différentes tranches des signaux étudiés, et le calcul des
indicateurs dans des bandes fréquentielles ni trop larges, ni trop éroites [BOULO3], ce la
permet d’obtenir des indicateurs sensibles aux variations qui se peut produire sur le systéme
étudié.
- la séparation totale des quatre classes peut étre due aussi aux dimensions des défauts créés
sur le systétme, qui sont relativement espacés entre eux(l’espacement des dimensions des
défauts produit des nivaux énergétique dissoci€s)

En fin, on peut dire que le systéeme d’inférence floue (SIF), avec cette configuration,

permet de dissocier clairement les quatre classes.

4.4 Conclusion:

La difficulté reste toujours dans ce type de diagnostic par les systemes d’inférence
floue dans le choix des parametres, commencant par le choix des variables d'entrées (vecteur
de forme), passant par le nombre d'ensembles flous associés pour chague variable d'entrée et
de sortie en arrivant al'édition des regles dans le cas ou le nombre d'ensembl es flous associés
aux différents variables d'entrée est assez grand. On peut direici, qu'il n'y a pas de régles pour
choisir les parametres du systéme d'inférence, qui varient en fonction du probléme étudié.
Seule, I'expérience de I'utilisateur permet de vaincre cette difficulté. L'implémentation du

systeme d'inférence flou (SIF) sous environnement Matlab se caractérise par sa simplicité, Il
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suffit de choisir les différents paramétres du systeme, et puis implémenter soit a I’aide

d’interface graphique, soit par les commandes Matlab de cette boite.
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CONCLUSION GENERALE

Le travail effectué dans le cadre de cette these s'inscrit dans le domaine de la
surveillance et le diagnostic automatisés des systémes mécaniques par analyse vibratoire.
Deux approches existent dans le cadre des méthodes d'analyse vibratoire : l'approche
classique basée sur le jugement (décision) de 'homme sur 1'état de santé des machines par
l'analyse des signaux vibratoires, en utilisant les différentes méthodes du traitement du signal.
La deuxiéme approche dite intelligente; est basée sur l'automatisation de la décision, en
utilisant les différents algorithmes et régles de décision et surtout celles de l'intelligence
artificielle.

Apres avoir présenté un apercu théorique, dans lequel nous avons rappelé les notions de
base de la logique floue. Nous avons tout d'abord étudié 1'état de 'art de l'application de la
logique floue au diagnostic des machines tournantes. On a présenté la synthése de quelques
travaux réalisés sur ce sujet, dont le but était de savoir la méthodologie de 1'utilisation de la
logique floue pour l'automatisation de diagnostic vibratoire. L'outil le plus utilis¢é dans la
classification par la logique floue est le mécanisme d'inférence floue. Dans la suite du travail,
on a présenté les étapes nécessaires pour implémenter le systéme d’inférence floue(SIF) sous
Matlab et la démarche adoptée pour l'utiliser comme un outil de diagnostic. Nous avons
expliqué en détail, les différentes étapes d’implémentation du systeme(SIF), soit par
I’interface graphique ou a I’aide des commandes de la boite a outils « fuzzy logic ». Ensuite,
nous avons présenté les bancs d'essais ¢tudiés: banc d'essai d'engrenages (CETIM), et le banc
d'essai de roulement (Data Bearing center), et les signaux vibratoires correspondants.

Enfin, nous avons présenté et interprété les différents résultats expérimentaux obtenus
pour les deux dispositifs étudiés (engrenages et roulements). On a commencé par la sélection
des parameétres les plus pertinents pour la classification avec justification du choix. Ensuite,
nous avons présenté les différentes étapes d’implémentation du systeéme(SIF) par deux
méthodes différentes (interface graphique et a 1’aide des commandes de la boite a outils
« fuzzy logic »), et nous avons terminé par la présentation et I’interprétation des résultats de
classification des deux bases de données obtenue par 1’utilisation des programmes que nous
avons développés.

Les difficultés dans ce type de diagnostic par les systeémes a inférence floue résident

dans :
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- le choix des variables (indicateurs) d’entrée du systeme SIF (choisir des indicateurs
pertinents).
- la fuzzification des variables d’entrée (choix du nombre et parameétres des fonctions
d’appartenance associées aux différentes variables d’entée et de sortie).
- la génération des regles d’inférence (dans le cas ou le nombre des variables d’entrée et le
nombre d'ensembles flous associés aux différents variables d'entrée est assez grand).
Pour surmonter a ces difficultés, une attention particuliere est donnée aux choix des
parametres cités.

Les travaux réalisés dans le cadre de ce mémoire pourraient donner lieu a des études
supplémentaires sur plusieurs points :
- Utilisation des méthodes automatiques de sélection des paramétres pertinents (Arbre de
décision, Analyse en Composantes Principales(ACP), critere de Ficher, et les K plus proches
voisins(KPPV)).
- Utilisation de la technique d’arbre de décision pour la génération des régles d’inférence
floue.
- Adaptation (ajustage) des parametres du systéme a inférence floue par les réseaux de
neurones par un systetme de type(ANFIS) ;(ANFIS : An adaptive neural-fuzzy inference

system).
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ANNEXE (4.1)

Remarque : le sous-programme présenté ci-dessous permet de décomposer chaque signal
parmi les différents signaux d’engrenage (12 signaux) en 13 tranches. Le sous-programme
présenté ci-dessous concerne la décomposition du signal du jour 02, pour 1’obtention des
tranches des autres signaux, il suffit de changer le signal EN0O2 dans la premicre ligne du
sous-programme par le signal du jour que nous voulons le décomposer en tranches.

% sous-programme pour la division des signaux d’engrenage en tranches%
% chaque signal est divisé en 13 tranches%

load ('E:\signaux\ENGO02') %load(input ('Entrer le fichier de donner et le chemin du répertoire: ','s") );
N=length(y); %LENGTH Length of vector. LENGTH(y) returns the length of vector y.
fe = 20000; % Sampling frequency
fnyq=10000;
f1=1; £2=2000;
F =firl (48, [fl/fnyq f2/fnyq]);
% implémente par une méthode classique un filtre digital fenétré (hamming) a phase_lineaire.
% les fréquences de coupure sont des nombres compris entre 0 et 1;
% ou 1 correspond a la moitie de la fréquence d'échantillonnage = fréquence de Nyquist=
x = filter (F, 1, y); % par ce filtrage nous avons limité notre étude dans
% une bande de fréquence maximale de 2000 Hz. Si nous prenons
% fe=2.5 fmax, fe=5 KHz. % réduit la fréquence d'échantillonnage par 4
y = decimate(x, 4); % le vecteur décimé est 4 fois plus cours que le vecteur d'entrée x.
%Par défaut, decimate emploie un filtre de chebyshev, passe bas de 48éme ordre et de type 1.
N=15040 ;% 60160/4=15040;
1=2048; % longueur d'une tranche
s=1/2; % 1024
% le nombre de tranches fix((15040-1024)/(2048-1024)=fix(13.62)
Nt=13; % nombre de tranches dans un signal
fe= fe/4; % la nouvelle fréquence d'échantillonnage;
fny=2500;% la nouvelle fréquence de Nyquist
K1=1/2; % nombre de points par recouvrement entre tranches
% calcul de la matrice de division en tranches qui & comme dimension (NtxI).
Noy=zeros(Nt,1);%ZEROS: Zeros array.
%ZEROS(N) is an N-by-N matrix of zeros.
%ZEROS(M,N) or ZEROS([M,N]) is an M-by-N matrix of zeros.
J1=0;
for i=1:Nt;

for j=1:1;

n=jl+j;
Noy(i,j)=y(n);

end

j1=j1+K1;
end
figure(1)
Y%visualisation des 13 tranches
for i=1:13; % Nt nombre de tranches=13.

yl=Noy(i,:);

disp(‘tranche');i

subplot(7,2,1)

plot(yl);
end
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ANNEXE (4.2)

La transformée en ondelette

1. INTRODUCTION

Les transformations linéaires ont toujours joué un trés grand role en traitement
du signal, et parmi ces dernicres, la plus anciennement étudiée est la transformation
de Fourier (1822). Cette transformation permet d'explorer la composition fréquentielle
du signal. Trés tot dans I'histoire du traitement du signal, il s'est avéré que la
décomposition obtenue par Fourier n'était pas toujours la plus satisfaisante. Aux
années 1940, Gabor découvrait la premicére forme de la représentation temps-
fréquence. Sa technique consiste a découper le signal en différentes plages de
longueur fixée ou fenétre. Chaque segment du signal limité par une fenétre est étudié
séparément des autres par 1’analyse de Fourier. L’ensemble de ces transformées
localisées forme la transformée de Gabor du signal. L’inconvénient majeur de ce
procédé est que la longueur de la fenétre étant fixée, il n’est pas possible d’analyser
simultanément des phénomenes dont les échelles de temps sont différentes. Une autre
technique d’analyse qui ne privilégie aucune échelle particuliere mais qui généralise a
toutes les échelles I’analyse locale des fréquences obtenues par la méthode de Gabor
devient plus que nécessaire. En 1982, J.Morlet ouvre la voie conduisant a la solution
en construisant I’analyse en ondelettes, fondée sur un concept quelque peu différent
de celui de fréquence: le concept d’échelle. Cette procédure développée par Stéphane
Mallat et systématisée par Ingrid Daubechies, porte le nom de multi-résolution et
suggere une interprétation différente de 1’analyse par ondelettes. Les ondelettes
constituent donc un outil parmi les plus récents du traitement du signal et qui datent
de quelques décennies seulement. Elles nous permettent d'effectuer une analyse
robuste et meénent a une multitude d'applications. Contrairement a la transformée de
Fourier a court terme, la transformée en ondelettes fait appel a la notion de temps-
¢chelle impliquant des fenétres d'analyse de longueurs dynamiques.

2. DEFINITION

Une ondelette est une fonction élémentaire, a valeurs réelles ou complexes, trés
concentrée a la fois en temps et en fréquence et satisfait les conditions suivantes:

Pour ¢ > 0.
2

|t|%+g wel
i yer
fl//(t)dt =0

Ou y est la transformée de Fourier de .

Du point de vu mathématique, les ondelettes sont des fonctions élémentaires sur
lesquelles on va décomposer le signal x(t). Ces fonctions vont permettre une analyse
temps-fréquence. On peut également les introduire a partir d’une seule fonction (t)
appelée ondelette analysante (ou mére) ; ensuite, on construit les ondelettes v, p(t) par
dilatation et par translation:
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Avec a, bER, a#0.

A partir de 'ondelette mére y(t) vont se déduire toutes les fonctions y,p(t) de la
famille d'ondelettes, le paramétre (b) positionne 1'ondelette sur I'axe du temps, alors
que le parametre (a) contrdle la fréquence de 1'ondelette (contraction: haute fréquence,
dilatation: basse fréquence).

Si |a|<<1, l'ondelette l//ab(l‘) devient trés concentrée de l'ondelette mere wi(z) et le

contenu fréquentiel penchera vers les hautes fréquences du plan d'analyse.
Si |a/>>1, l'ondelette y/ab(t) est treés large et le contenu fréquentiel penchera vers les

basse fréquences du plan d'analyse.

Si on fait varier le parametre de dilatation (a), I'ondelette conserve le méme nombre
d'oscillations.

Parmi une grande famille des ondelettes, on trouve:

- Ondelette gaussienne complexe.

- Ondelette Complexe de Morlet.

- Ondelette gaussienne.

- Ondelette chapeau mexicain.

- Ondelette de Meyer.

- Ondelette de Meyer avec une fonction auxiliaire.

- Ondelette de Morlet.

- Ondelette complexe de Shannon.

La figurel présente quelques formes d’ondelettes usuelles:

Chapeay mexicain Wbt

Dautsaciuas Haar

Fig.1 : Quelques formes des ondelettes usuelles

2.1. TRANSFORMEE EN ONDELETTE CONTINUE TOC

2
Soit une fonction y appartenant a L (R) et TF(y) sa transformée de Fourier qui
satisfait la condition d’admissibilité:

J.|TF (t)]
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Alors y est appelé ondelette mére; et on appelle transformée en ondelette la
2

transformation intégrale qui a toute fonction x appartenant a L (R) fait correspondre la
fonction T 0 (a, b) définie par :

1 t©

TOC.(@.b)=|d* | x(t).(%)dt ................................................ 3)

Avec bER ; a€R-{0}.
La transformée en ondelettes peut alors étre exprimée sous forme d'un produit
scalaire:

TO.(a.b) = <l//a’b,x> ................................................................ )

2.2. TRANSFORMEE EN ONDELETTES DISCRETE TOD

Pour des raisons d’applications, et en vue de la discrétisation, on prend les valeurs du

coefficient (a) positives. Comme on le fait aussi souvent en théorie du signal, on

supposera que les fréquences (f) sont aussi positives.

Nous voulons restreindre les coefficients (a) et (b) a des valeurs discrétes; nous

choisissons pour cela un pas de dilatation (a 0>1) et un pas de translation (b 0>0), avec:
m

a= aO

b=nb0m aom m,n € Z.

Le parametre de translation dépend du taux de dilatation.
A partir de I’ondelette admissible:

1
2~ -1

vapD=a 2 (@ = @D e, (5)
On obtient la famille d’ondelettes translatées et dilatées discrétes suivante :

_m —
V() =ay 2y(ag m_ L T (6)
La transformée en ondelettes discréte est donnée par:

—m/?2 k=t —m
TODy(M>n) = 40 . > x(by(, k- nbo) ............................ (7).
=—00

Dans I’espéce temps-fréquence, le réseau discret est donnée par :
(62 1) = (1By@y™ @y fy ) e ®)

2.2.1 DECOMPOSITION ENMULTI-NIVEAU DU SIGNAL [21]
L’algorithme de Malat permet de décomposer le signal f'en plusieurs niveaux comme
illustré a la figure 2.

S 4,
hn) _"\i)_’ )

al

hinj 4>< 2. > aim) —P@]—P b

fin) L

g(n) .{ )_.,
-_’ =
DJ’
i I( 2 )
+ Dﬂ

Figure.2 : Décomposition en multi-niveau du signal f(n)




Ou

.FT{JD(O:‘Z‘*):DM} =D,
' FTGD”:‘Z‘*):DM =D,
Frop(2,k)=D, , =D,

TOD: Transformée en ondelettes discréte.

La figure 3 présente un arbre de décomposition d’un signal a quatre niveaux.

Signal original

S
¥
v v
i={ 4, D
O0-f2 S 2fn
v
v v
=2 A; D,
0-1,./4 412
v
3 ¥
=3 Aj D,
0-£,/8 S/ Sl ?
v
h L 4
Ay Dy
0-f,/16 T/ 16-1,/8

Arbre de décomposition d’un signal en quatre niveaux
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ANNEXE (4.3)

Remarque : le sous-programme présenté ci-dessous concerne la décomposition par la
transformée en ondelette discréte (TOD) (ondelette de typedb20, 4 niveaux) des tranches du
signal d’engrenage du jour 2, pour I’obtention de décompositions des tranches des autres
jours, il suffit de changer le signal ENO2 dans la premiére ligne du sous-programme par le
signal du jour que nous voulons décomposer leurs tranches.

% sous-programme de transformation discréte par ondelette%
%de type (daubchies (db20), 4 niveaux) en coefficients %
% (approximations et détails) pour les différents %
%tranches de signaux d’engrenage%

load ('E:\signaux\ENGO02') %load (input('Entrer le fichier de donner et le chemin du répértoire: ','s') );
N=length(y); % LENGTH Length of vector. LENGTH(y) returns the length of vector y.
fe =20000; % Sampling frequency

fnyq=10000;

f1=1; 2=2000;

F=firl (48, [fl/fnyq f2/fnyq]);

% implemente par une méthode classique un filtre digital fenétré (hamming) a phase_lineaire.
% les fréquences de coupure sont des nombres compris entre 0 et 1;

% ou 1 correspond a la moitie de la fréquence d'échantillonnage = fréquence de Nyquist=
x = filter (F, 1, y); % par ce filtrage nous avons limité notre étude dans

% une bande de fréquence maximale 2000 Hz. Si nous prenons

% fe=2.5 fmax, fe=5 KHz. % réduit la fréquence d'échantillonnage par 4

y = decimate(x, 4); % le vecteur décimé est 4 fois plus cours que

% le vecteur d'entrée x. Par défaut, decimate emploie un filtre de chebyshev,

% passe bas de 48¢éme ordre et de type 1.

N=15040 ;% 60160/4=15040;

1=2048; % longueur d'une tranche

s=1/2; % 1024

% le nombre de tranches fix((15040-1024)/(2048-1024)=fix(13.62)

Nt=13; % nombre de tranches dans un signal

fe= fe/4; % la nouvelle fréquence d'échantillonnage;

fny=2500; % la nouvelle fréquence de Nyquist

K1=1/2; % nombre de points par recouvrement entre tranches.

% calcul de la matrice de division en tranches qui 8 comme dimension (Ntx1)%
Noy=zeros(Nt,1);%ZEROS Zeros array.

%ZEROS(N) is an N-by-N matrix of zeros.

%ZEROS(M,N) or ZEROS([M,N]) is an M-by-N matrix of zeros.
J1=0;
for i=1:Nt;

for j=1:1;

n=jl4j;
Noy(i,j)=y(n);

end

j1=j14K1;
end
figure(1)
Y%visualisation des 13 tranches
for i=1:13; % Nt nombre de tranches

yl=Noy(i,:);

disp(‘tranche');i

subplot(7,2,1)

plot(yl);
end
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%decomposition en coefficients approx et détails avec une ondelette de type'db20' en 4 niveaux:
for i=1:Nt;
y=Noy(i,:)

fe=5000

[c,]] = wavedec(y, 4,'db20");
% [C, L] = wavedec(y, N,'wname') returns the wavelet decomposition of the signal y at level N,
% using 'wname'. N must be a strictly positive integer (see WMAXLEV).

ca4 = appcoef(c, 1, 'db20', 4); %APPCOEF Extract 1-D approximation coefficients.

% A = APPCOEF(C, L,'wname', N) computes the approximation coefficients at

% level N using the wavelet decomposition structure [C, L],

cd4 = detcoef(c, 1, 4); %DETCOEF Extract 1-D detail coefficients.

% D = DETCOEF(C, L, N) extracts the detail coefficients

%at level N from the wavelet decomposition structure [C, L].

cd3 = detcoef(c, 1, 3);

cd2 = detcoef{c, 1, 2);

cdl = detcoef(c, 1, 1);

a4 = wrcoef ('a', ¢, 1,'/db20', 4); % y = WRCOEF ('type', C, L,'wname', N) computes the vector of
% reconstructed coefficients,

% based on the wavelet decomposition structure [C, L] (see WAVEDEC for more information),
% at level N. 'wname' is a string containing the name of the wavelet.

subplot (4 2 7); plot (a4); title ('a4")

d4 = wrcoef ('d, c, 1,'/db20',4);

subplot (4 2 6); plot (d4);title('d4")

d3 =wrcoef ('d, c, 1,'/db20',3);

subplot(4 2 5); plot(d3);title('d3")

d2 = wrcoef ('d', c, 1,'db20',2);

subplot (4 2 4); plot(d2);title('d2")

d1 = wrcoef ('d', c, 1,'db20',1);

subplot (4 2 3); plot(d1);title('d1")

a0 = waverec(c, 1,'db20"); % y = WAVEREC(C, L, 'wname') reconstructs the signal y

% based on the multilevel wavelet decomposition structure [C, L] (see WAVEDEC).
subplot(4, 4,1:4); plot(a0);title("a0")

Pause

end
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ANNEXE (4.4)

Remarque : le programme présenté ci-dessous concerne le calcul des 11 parameétres de la
base de données d’engrenage (13 tranches par 12 signaux (165 observations)).

% programme de calcul des 11 paramétres %
% de la base de données d’engrenage%o

clear al
cle
M=[];
load('G:\signaux\ENG02");
M(1:60160,1)=y;
load('G:\signaux\ENGO03");
M(1:60160,2)=y;
load('G:\signaux\ENG04");
M(1:60160,3)=y;
load('G:\signaux\ENGO05");
M(1:60160,4)=y;
load('G:\signaux\ENGO06");
M(1:60160,5)=y;
load('G:\signaux\ENGO07");
M(1:60160,6)=y;
load('G:\signaux\ENGO08");
M(1:60160,7)=y;
load('G:\signaux\ENG09");
M(1:60160,8)=y;
load('G:\signaux\ENG10");
M(1:60160,9)=y;
load('G:\signaux\ENG11");
M(1:60160,10)=y;
load('G:\signaux\ENG12");
M(1:60160,11)=y;
load('G:\signaux\ENG13");
M(1:60160,12)=y;
%
for k=1:12
y=M(:.k);
BD=[ |;
N=length(y); % LENGTH Length of vector. LENGTH(y) returns the length of vector y.
%It is equivalent to MAX(SIZE(y)) for non-empty arrays and 0 for empty ones.
fe =20000; % Sampling frequency
fnyq= 10000;
f1=1; £2=2000;
F=firl (48, [fl/fnyq f2/fnyq]); % implémente par une méthode
% classique un filtre digital fenétré (hamming) a phase_lineaire.
% les fréquences de coupure sont des nombres compris entre 0 et 1;
% ou 1 correspond a la moitie de la fréquence d échantillonnage = fréquence de Nyquist.
x = filter (F, 1, y); %FILTER : One-dimensional digital filter.
% par ce filtrage nous avons limité notre étude dans
% une bande de fréquence maximale 2000 Hz. Si nous prenons
% fe=2.5 fmax, fe=5 KHz. % réduit la fréquence d'échantillonnage par 4
y = decimate(x, 4); % le vecteur décimé est 4 fois plus cours
% que le vecteur d'entrée x. Par défaut, decimate emploie un filtre
% de chebyshev, passe bas de 48éme ordre et de type 1.
N=15040; % 60160/4=15040;
1=2048; % longueur d'une tranche
s=1/2; % s= 1024
% le nombre de tranches fix ((15040-1024)/(2048-1024)=fix (13.62)
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Nt=13; % nombre de tranches dans un signal

fe= fe/4; % la nouvelle fréquence d'échantillonnage;
fny=2500;% la nouvelle fréquence de Nyquist

K1=1/2; % nombre de points par recouvrement entre tranches

% calcul de la matrice de division en tranches qui a comme dimension (Ntx1)%
Noy=zeros(Nt, 1); %ZEROS Zeros array.
%ZEROS (N) is an N-by-N matrix of zeros.
%ZEROS (M, N) or ZEROS ([M, NJ]) is an M-by-N matrix of zeros.
J1=0;
for i=1:Nt;
for j=1:1;
n=jl4j;
Noy (1,j) =y (n);
end
j1=j1+K1;
end
figure(1)
%pvisualisation des tranches
for i=1:13; % Nt nombre de tranches
YI=Noy (i, :);
disp ('tranche');i
subplot(7, 2, 1)
plot (yl);
end
figure(2)
% calcul des indicateurs temporels (statistiques) pour les différentes tranches
%de la base de données d’engrenage.
for i=1: Nt;
y=Noy (i, :);
fe=5000;
v (i, 7)= STD(y); % valeur efficace
v (i, 8)=max(y)/v (i, 7); % Facteur Crete
v (i, 9)=max(y)-min(y); % Valeur Crete-crete
v (i, 10)=skewness(y); % facteur dessymétrie
v (i, 1 1)=kurtosis(y); % facteur d'aplatissement.

%decomposition en coefficient approx et détail avec une ondelette de type'db20' en 4 niveaux:
[c, 1] = wavedec(y, 4,'db20");

% [C, L] = wavedec(y, N,'wname') returns the wavelet decomposition of the signal y at level N,
% using 'wname'. N must be a strictly positive integer (see WMAXLEV).

ca4 = appcoef(c, 1, 'db20', 4); %APPCOEF Extract 1-D approximation coefficients.

% A = APPCOEF(C, L,'wname', N) computes the approximation coefficients at

% level N using the wavelet decomposition structure [C, L],

cd4 = detcoef(c, 1, 4); %DETCOEF Extract 1-D detail coefficients.

% D = DETCOEF(C, L, N) extracts the detail coefficients

%at level N from the wavelet decomposition structure [C, L].

cd3 = detcoef(c, 1, 3);

cd2 = detcoef(c, 1, 2);

cdl = detcoef(c, L, 1);

a4 = wrcoef ('a', ¢, 1,'db20", 4); % y = WRCOEEF ('type', C, L,'wname', N) computes the vector of
% reconstructed coefficients,

% based on the wavelet decomposition structure [C, L] (see WAVEDEC for more information),
% at level N. 'wname' is a string containing the name of the wavelet.

subplot (4 2 7); plot (a4); title (‘a4")

d4 = wrcoef ('d c, 1,'db20',4);

subplot (4 2 6); plot (d4);title('d4")

d3 = wrcoef ('d c, 1,'db20',3);

subplot(4 2 5); plot(d3);title('d3")

d2 = wrcoef ('d c, 1,'db20',2);
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subplot (4 2 4); plot(d2);title('d2")

d1 =wrcoef ('d), c, 1,'db20',1);

subplot (4 2 3); plot(d1);title('d1")

a0 = waverec(c, 1,'db20"); % y = WAVEREC(C, L, 'wname') reconstructs the signal y
% based on the multilevel wavelet decomposition structure [C, L] (see WAVEDEC).
subplot(4, 4,1:4); plot(a0);title('a0")

%calcul des paramétres fréquentiels:
Pa0=pwelch(a0,[],[1,[1,fe);
Pd1=pwelch(d1,[],[1.[],fe);
Pd2=pwelch(d2,[],[1.[],fe);
Pd3=pwelch(d3,[],[1.[],fe);
Pd4=pwelch(d4,[1,[1.[1,fe);
Pad=pwelch(a4,[],[],[],fe);
Pa0=log(Pa0);
Pd1=log(Pdl);
Pd2=log(Pd2);
Pd3=log(Pd3);
Pd4=log(Pd4);
Pad=log(Pa4);
Pa01=0;
Pd11=0;
Pd21=0;
Pd31=0;
Pd41=0;
Pa41=0;
for j=1: length(Pa0),
Pa01=Pa01+Pa0 (j);
end
v (i,1)=Pa01;
for j=1:length(Pd1),
Pd11=Pd11+Pd1 (j);
end
v (i, 2)=Pd11;
for j=1:length(Pd2),
Pd21=Pd21+Pd2 (j);
end
v (1,3)=Pd21;
for j=1:length(Pd3),
Pd31=Pd31+Pd3 (j);
end
v (1,4)=Pd31;
for j=1:length(Pd4),
Pd41=Pd41+Pd4 (j);
end
v(i,5)=Pd41;
for j=1:length(Pa4),
Pa41=Pa41+Pa4 (j);
end
V (i, 6) =Pa4l;
end
BDI1 (:, :, k)=v
end
base_do=[BDI(:,;,1);BD1(:,:,2);BDI1(:,:,3);BD1(:,:,4);BD1(:,:,5);BD1(:,:,6);BD1(:,:,7);BD1(:,:,8);BD1(
;,:,9);BD1(:,:,10);BDI1(:,:,11);BD1(:,:,12)];
save my_data.out base_do -ASCII
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ANNEXE (4.5)

- Base de données d’engrenage-

Remarque : cette annexe présente un tableau qui contient des valeurs numériques des
indicateurs de la base de données d’engrenage selon les conditions citées dans la

section (4.2.3.1). Doncon a:

En lignes : Etiquette d’observation (de 1 a 156).
En colonnes : Indicateurs (de 1 a 4, qui sont respectivement Pa0, Pd1, Fc, Ku).

LIRSS I ¥, SR R VI W ]

Bl b b W W W W W W W W W W NN NN N KN KNNNNRERERERERERERERE
L e NV T T, o T 4 O OO P B v T« T/ S e Y AT O PV NN o B ol e R S« AR (R« TR ¥, IO O ¥V VI R ]

<]

1 = 3 <1
1156 410.11 Z.35035 Z.6Z74
117a. = 400. 57 =Z=.3z25 Z.5388
llg9. = Ihz.89 =Z.19=21 Z.4d2=2
lls9.7 411.75 =Z.5583 Z.5z05
1157.3 47 .56 =Z.5319 Z.5799
1170 IeT.T73 =Z.353973 Z.6376
1lls3. 4 I53.63 Z.4959 Z.6664
1179 I53.08 =Z.5575 Z.5593
11s1.7 40=.91 =Z.=2511 Z.4a=37
1157.9 IZ23.25 =Z.7405 Z.53354
117z2.3 I55.89 Z. 70 Z.6715
117a.1 AlG. 6 Z2.3537z4 Z.585
1167.5 I50.15 Z.56474 Z.5798
1150.5 Z56.86 Z.4a60z Z.5389
1155.= I55.35 =Z.58993 Z.49
1177.3 a0, =26 =Z.9338 Z.5277
1133.3 Ze5.a67 Z.4a676 Z.4daa5s
lls=.4 Z0z.5=2 Z.356lz Z.5151
ll19s. = Z95.81 Z.564l Z.6661
1ll4as. 4 IB63.86 =Z.353976 Z.5975
1143 Z65.85 =Z=.511%9 Z.5301
1121.1 SzZ6.14 =Z.5459 Z.5018
1176.5 Z57.14 Z.z2979 Z.4a678
ll59.= Z50.88 Z.z2509 Z.50893
1152.3 SF421.15 Z.3007 Z.6354
lles. 1 Z75.35 Z.75354 Z.5395
1171.4 IaT7.79 Z.7669 Z.9278
1133.6 405 . 28 Z.9145 I.0716
11453. 6 5922 Z . G<da] Z.58794
lle3. =2 jearg=] Z.14a59 Z.6017
1l4a. 5 416, a5 Z.2363 Z.5085
113z2.6 I7=2.58 Z.3177 Z.554=
1145. = I9s. 77 Z.5957 Z.50898
1135.5 I55.685 S.0s05 Z.945=2
lo099. = I=Z=2.77 Z.99=7 Z.79E23
1150.5 Z55.53 Z.5062 Z.5785
1137.1 Z97 .21 Z.6652 Z.5394
llz5.6 IT76.17 Z.7983 Z.670=z
1156.7 I63.63 Z.52Z356 Z.777=
1140.5 I31.01 Z.75499 Z.6133
1150.6 Z90 Z.6554 Z.5617
1131. = Z63. 28 Z.5703 Z.735
l1l10z.5 SZd. a6 Z.9677 Z.935338
1111 IZ26.78 Z.54a75 Z.75485
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o9
a0
a1
9z
a3
=Y
a5
a5
a7
a5
a9
100
101
loz
103
1041
105
106
107
1035
109
110

11z29.35 304,15 3.01135 Z2.6291
lizz=.0 =11.15 Z.1E5E7 zZ.E457

11 WiHl. 1l A I AR
l1l1az=.4 =lo.0 z.zszl z.s10z
1luB. = E1E3E R 2.EUES w.EHEY
11085.1 =11l. 40 zZ.6574 z.sl4as
1lbhE. 4 HlE.Bh 2. BYas ERYEE]
lizo.0 =l0.E8 z.25z4 zZ. 5487
11554 T 2.EhE . ibhB
114az.& ZE0.82 z.2810 zZ.&548
1l=1.s EEEtE ST PR W hiEa
11=z=.3 0o, A3 z.E327 Z.E8645
11555 EEN - E.rels ERr T
11=zz.4 ZAS. 70 zZ.6875 zZ.8618
1131.2 S1&. 115 Z2.5375 Z.TF559

1154 FET.00 zZ.81=25 zZ.70ES
1152.7 Z535.5815 zZ.5z09 Z.5379
lizs.4 zZAZ. 66 z.s003 z.8z288

1155 Z55. 815 zZ.55z4 Z.T5E
lizs.9 ZE0. 08 Z.60z5 zZ.0z8
1135.15 SES.1Z2 Z.5479 Z.9011
11z7.2 ZE1.75 z.17=4 z.g08s
1131.1 Z99. 26 =. 589 Z.7005

11l4a Z239.82 Z2.62 2.6287

115G Sl4.az Z.6556 Z.621l=
1117.5 Z04.95 2.896 Z2.6804
ll4a=.5 315.1 =Z.8956 Z.80535
lizs.7? 232.57 2.5881 2.855
1145.1 353.69 =Z.4a6a7 Z.71=5
1137.4 I329.1 2.4933 Z2.60986
ll4a=.5 Z55. 4= =Z.453]1 Z.5799
1143, 2 Z225.91 2.3643 Z2.6919
1150.5 Ze0. 058 =.353947 Z.4816
1135.2 Z252.01 2.5778 2.8076

1151 Z27.935 F.194a5 Z.8799
114a.7 Ze5.63 F.1z276 2.9277
llza.9 Z96. =27 =Z2.74aa65 Z.8054
1135.3 Ze2.84 2.7366 2.727

1145 Z99 .25 Z.63 Z.65335
l1il40. 2 Z291.968 2.264 2.7024
1157.6& Z9=z.79 =Z.353013 Z.8=2=24
1135.4 I0s.97 2.68131 Z2.9954
1144, 5 Z99.486 =Z.5714 Z.9335
11z27.5 350.1 Z2.5468 Z2.635302
1l1z4.5 =279.14 Z.5991 2.8335
110=2.5 =230.51 Z.6212 Z2.639

115= =259.435 Z.7575 =2.5549
1171.9 235.72 Z.6017 2.7457
1167.5 =2581. 52 Z.473534 Z2.94035
1137.9 197 Z.40z5 2.94135
1153.5 Z245. 54 Z.22935 Z2.6991
l19a.9 3Iz21.7z2 Z.4735 Z2.5965
1157.4 246,743 Z.521=2 2.68217
1165.5 317.z29 Z.7551 2.7755
1155.6 =Z295.15 3.302 3.15=23
ll1z5.2 154.59 3.3505 F3.19214
1150.4 275041 Z.5547 Z2.74345
1177.1 Z256.9 Z.4101 2.68197
1190.7 Z265.19 Z.4051 Z2.6124
1ll1s4.1 =Z295.583 =Z.4705 2.7569
1=221.3 354.035 3.283 2.8776
1=227.3 401.47 Z.89z222 2.68579
1=2=27.7 365.95 Z.607 Z2.6499
1223.6 35353.13 Z.6322 2.7027
1z03.6 232.55 Z.657 =Z2.5749
1233.5 =25z, 4z =Z.8755 2.72589
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111
11z
1135
L=
115
11/
117
115
112
1z0
L1
lz=z
125
124
1=5
1Z&
127
125
1z3
1=0
131
132
133
154
135
136
1357
135
159
14n
141
11z
11=
1433
145
135
17
1S
N
LU
151
15z
153
154
155
156

1=E33.3 ISE.355 EZ2.9G17 Z2.7334
1=Z19._1 FEO_T EF.10ss 26738
1215.2 I1z2.97 2.9335 Z.6155
= Y R | A = b S T W g = = ) =
lz0o. 2 FEE.S90 F-2412 Z2.86535
12159 FE0.17 Z_QRNA Z.oARQS4a
1223.7 359,21 Z2.9425 =Z.7495
1121.2 FES.1S S-E267G Z.T7S55
1zZ07.1 F00.58 Z-0111 Z2.69217
1231.6 330.15 =Z2.5749 Z.6052
L=, 1L LN I Sa.lbhEd Z.aUoo
lzz43. 2 a1z .45 D2.0373 Z.0070
1254 S49./5 = _/A&91 ZOTNES
1197.6 =47 .57 =2.5045 =Z.70135
1=2135.2 333.423 Z.2535 Z.TF133
1Z1o.1 F1=Z.E541 Z.1=27 Z2.69Z25
119=2.5 374,99 F3.1552 Z.6254
12243, 4 3I73.95 F.2075 =Z.7045
l=0zZ. 1 250 . G 2-17z0 Z. 003z
122435 F1l1l.7s E.041 Z2.7035
1730.2 500,543 G.4a5935 11.757
17F50.3 B39 .13 B.SZ55 12.0335
1740.5 TT5.1 F.0215 14.047
1709.7 G507.15 F.014a9 1=2.753
1l695.9 595,57 5.90535 13. 595

1774 T51.73 5.6715 lz.692
la04.9 TOzZ. 22 5.4019 153.4935
1661.5 555.97 5.6656 15.556
1TREZ. R TEAR_.ARE To17E1 1A. R4/
1TAaE1 21 ATR_TH To1INES 1=_2a%8
ls00_ 3 EaAS .52 T.Z24= 14517
lees. 1 T1lO. s &.353 15.z219
1sE87.1 ozZs. 1 &.e97 1z.5891
ls44. 3 TEE.Z24 F.O08E2 14. 254
174277 oZ5. 11 0.J073 1S.001
157035 S535.33 T.S2a7T 15. 5395
1750.5 TS5S.52 G.TISS 15.a53
1772.1 SSl.92 5. 54a53 1Z.353
lobib. b ] N P 1o, 551
lod=.5 =TT Wausd =

1776 B9zZ.02 F..4aA927 16.451
1503.1 T13.07 F.4a99z 17.4z

1540 s00. 55 5.53569 15.015
1763.5 S10.41 G.375 153.542
1715.2 934.69 5.4596 14.11
1643.2 53z, 435 F.5377 14.9235
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Remarque :
Cette annexe présente les valeurs réelles de la variable de sortie qui représente 1’état

du dispositif étudié. Donc on a :

En ligne

ANNEXE (4.7)

par le classifieur a base d’inférence floue

: une seule ligne, qui représente la variable de sortie.

Résultat de classification de la base de données d’engrenage

En colonne : de 1a156 colonnes portent les étiquétes des observations de la base de

données.

1 2 3 4 H & 7 8 El ) 11 1z L3 14
0.930  0.55)  o.ss|  o.ag  o.es|  e.es] s3] 0.9y 0.38  0.9s|  o.ss|  o.s3) .39 0.39)
15 16 17 18 19 20 21 2z 23 24 25 26 27 28
o.95) 0.8 0.9 0.9  o0.98] 0.9 o.ss] 0.8 o0.83] 0.8 o0.83] 0.9 0.59) 3
29 a0 31 3z 33 34 35 36 37 38 39 40 a1 4z
0.93 o0.99) 0.93 o0.99] 0.9 o0.99) 0.93 o0.99] 0.93 o0.93 0.93 o0.93] 0.93 0.9
43 a4 as 46 a7 a8 43 50 51 52 53 54 55 56
0.93 0.99) 0.93 0.9 0.93] o0.93) 0.93 o0.93 .98 0.33 098  0.33 0.8 0.39)
57 58 59 &0 61 62 63 64 65 66 67 63 69 70
0.93)  o0.93 .93 0.33] 0.98 0.9 0.9 0.93] o0.93 0.98| o.s3 0.8 0.e3] 0.9
71 72 73 74 75 76 77 78 73 80 81 82 83 84
0.95)  o0.99)  o0.98 0.9 o.ss|  o.s]  o.ss|  o.ss|  o.ss|  o.ss|  o.ss|  o.ss|  o.ss| o.ss
85 86 57 83 &9 an a1 a2 a3 94 as o6 a7 o8
o.93) 0.8  o.93] 0.9 o.ss|  o0.ss]  o.es|  o.ss|  o.os|  o.ss|  o.ss)  o.ss| o.ss] o.sg)
a9 100 101 102 103 104 105 106 107 108 109 110 111 112
3 3 0.9 0,93 o0.9s 0,93 0.33 0.98)  0.33]  0.93)  0.e3]  0.99)  0.93)  0.39]
113 114 115 116 117 113 119 120 121 122 123 124 125 126
0.93 0.99) 0.93 0.9 0.93] o0.93) 0.93 o0.93 .93 0.33 093  0.33)  0.98)  0.39)
127 128 129 130 131 132 133 134 135 136 137 138 139 140
0.93 0.9 0.93] 0.9 s sy so01  sonf  soon sy sl s sl s
141 142 143 144 145 146 147 148 149 150 151 152 153 154
s 501 sooy|  so1]  soo|  s.on]  soon|  soonf  s.on  soonf sl soon| s s.of
155 156
S Dl| 5. Dl|
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ANNEXE (4.8)

Remarque : le programme présenté ci-dessous concerne le calcul des 11 paramétres de la
base de données de roulements (28 tranches par 4 signaux (112 observations)).

% programme de calcul des 11 paramétres %
% de la base de données de roulement %

clear al
cle
M=[];
load('G:\roulement3\roul sd");
M(1:120800,1)= roul_sd;
load('G:\roulement3\roul 07");
M(1:120800,2)= roul 07;
load('G:\roulement3\roul 21");
M(1:120800,3)=roul 21;
load('G:\roulement3\roul 28");
M(1:120800,4)= roul 28;
%
for k=1:4
y=M (:, k);
BD=[];
N=length(y); % LENGTH Length of vector. LENGTH(y) returns the length of vector y.
%It is equivalent to MAX(SIZE(y)) for non-empty arrays and 0 for empty ones.
fe = 12000; % Sampling frequency
N=120800 ;
1=8192; % longueur d'une tranche
s=1/2; % s=4096
% le nombre de tranches fix((120800-4096)/(4096)
Nt=28; % nombre de tranches dans un signal
K1=1/2; % nombre de points par recouvrement entre tranches
Noy=zeros(Nt,1);%ZEROS Zeros array.

%ZEROS(N) is an N-by-N matrix of zeros.

%ZEROS(M,N) or ZEROS([M,N]) is an M-by-N matrix of zeros.
J1=0;
for i=1:Nt;

for j=1:1;

n=jl4j;
Noy(i,j)=y(n);

end

j1=j1+K1;
end
figure(1)
%visualisation des tranches
for i=1:28; % Nt nombre de tranches

y=Noy(i,:);

disp(‘tranche');i

subplot(14,2,1);

plot(y);
end

% calcul des indicateurs temporels :
for i=1:Nt;
y1=Noy(i,:);
ya=yl;
ya= ya-mean(ya);
fe=12000;
fny= fe/2;
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f1=1;

2=1500;

3=3000;

f4=4500;

£5=5999;

bl= fir1(48,[fl/fhy f2/fny]);
b2= fir1(48,[f2/fhy f3/fny]);
b3= fir1(48,[f3/thy f4/fny]);
b4= fir1(48,[f4/thy f5/fny]);
xfiltl= filter(bl, 1, ya);
xfilt2= filter(b2, , ya);
xfilt3= filter(b3, 1, ya);
xfilt4= filter(b4, 1, ya);
y1=xfiltl;

y2= xfilt2;

y3= xfilt3;

y4= xfilt4;

ytot= ya;

%bande(1 1500)hz

va(1)=std (yl); % I’écart_type(o).

va(2)= max(yl)/va(l); % la valeur éfficace.
va(3)= max(yl)-min(y1);

va(4)= skewness(yl); % facteur dessymétrie
va(5)= kurtosis(yl); % facteur Kurtosis.

%bande(1500 3000)hz

va(6)=std(y2);

va(7)=max(y2)/va(6);
va(8)=max(y2)-min(y2);
va(9)=skewness(y2); % facteur dessymétrie
va(10)=kurtosis(y2);
%bande(3000-4500)hz

va(11)= std(y3);

va(12)=max(y3)/va(l1);

va(13)= max(y3)-min(y3);

va(14)= skewness(y3); % facteur dessymétrie
va(15)= kurtosis(y3);

%bande(4500-6000)hz

va(16)= std(y4);

va(17)= max(y4)/va(16);

va(18)= max(y4)-min(y4);

va(19)= skewness(y4); % facteur dessymétrie
va(20)= kurtosis(y4);

%indicateurs dans la bande totale

va(21)= std(ytot);

va(22)= max(ytot)/va(21);

va(23)= max(ytot)-min(ytot);

va(24)= skewness(ytot); % facteur dessymétrie
va(25)= kurtosis(ytot);

%]la moyenne des indicateurs des différentes bandes :
v(i,1)= (va(l)+va(6)+va(l1)+va(16)+va(21))/5;
v(i,2)= (va(2)+va(7)+va(12)+va(17)+va(22))/5;
v(i,3)= (va(3)+va(8)+va(13)+va(18)+va(23))/5;
v(i,4)= (va(4)+va(9)+va(14)+va(19)+va(24))/5;
v(i,5)= (va(5)+va(10)+va(15)+va(20)+va(25))/5;
% calcul des indicateurs fréquentiels
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%calcul du spectre d'enveloppe
dt= 1/fe;
fe=1/dt;
p= length(ya);
t=p*dt;
tt= 0:dt:t-dt;
x= hilbert(ya);
x= abs(x);
yr =X.*X;
pwelch(yr,[],[1,12000,fe);
pz=pwelch(yr,[],[],12000,fe);

pz=log(pz);

%calcul des bandes spectrales

pztota= 0;

q= length(pz);

for g=1:length(pz),
pztota=pztota+pz(q);

end

v(i,6)= pztota;

f1=1000;%input'(entrez lapremicre fréquencefl=");

nl= fix(fl *g/fe);

2= 2000;%input'(entrezlapremicre fréquencef2=");

n2= fix(f2*g/fe);

3= 3000;%input'(entrezlapremicre fréquencef3=");

n3= fix(f3*qg/fe);

f4= 4000;%input'(entrezlapremiére fréquencefd="),

nd= fix(f4*qg/fe);

5= 5000;%input'(entrezlapremiére fréquencefd=");

n5= fix(f5*qg/fe);

pzl1=0;

pz2=0;

pz3=0;

pz4=0;

pz5=0;

for g=1:nl,
pzl= pzl+pz(q);

end

for g=nl+1:m2,
pz2= pz2+pz(q);

end

for g=n2+1:mn3,
pz3= pz3+pz(q);

end

for g=n3+1:n4,
pz4= pz4+pz(q);

end

for g= n4+1:n5,

pz5= pz5+pz(q);

end
v(i,7)=pzl;
v(i,8)=pz2;
v(1,9)= pz3;
v(i,10)= pz4;
v(i,11)= pz5;
end
BDI(:,:.,k)=v
end

base _do=[BDI1(:,;,1);BD1(:,:,2);BDI1(:,:,3);BD1(:,:,4)];

save my_data.out base_do -ASCII



ANNEXES

ANNEXE (4.9)

Matrice des 11 indicateurs pour les 28 tranches
du signal roulement (sans défaut).

Remargque : pour les deux tableaux 4.3 et4.4 ona:
En lignes: les tranches obtenus par la division du signal de 1 a 28.
respectivement ET, F,

En colonnes : les indicateurs calculés de 1 a 11, et qui sont ;

Ace, K, Ky, EgT, Eg1, En2, Eg3, Eps, EBS.

Tableau 4. 3 — matrice des 11 indicateurs pour les 28 tranches du signal (sans défaut).

L H 3 4 f 7 8 4 1 o
1 0030857 3. 25EE 025069 -0.02663 2.0268) -1, 3320et) " 8343 Rt =032, 4 -7
: 0030058 3.alL¢ 0.2037 2.00035599 4,707 L, 3302e4) " -Gald, § -337L: -9007.§ -3t -0
0. 03L00E 3825 020338 2.0046277 2,8565) -_, 326341 -§527 5301 -9000. 6 -3t -5
Lo 005055 3T 02225 0025439 AT -l E -83.6.7 8515, -3994,3 -13:8,; -
£ 0.03L26% 3.802: 0,832 -0.048633 30986 -2, 323t 5958, 4 3 8934 -3l =725
0.03L0E: 4.2011 0,218 -0.028562 SN LR -5094.§ -§34i.: 5954, =338 =07
T 00502 3,850 0,209 -.003502% 28706 - 33amed) " -3375.8 -§537,: 0022, -33EE, 3 -7
003134 33008 0.2306  -0.024d29 SR - 3amned)t L i 3998, 5 il - 0803
0. 03132 3631 02387 -0.0CI0g 30040 - et 33874 -3 3072 -9
1o 003LE 4,145 022308 -0.035040 30593 - a20eq)it 558, 45358 -4082,9 -0y
11 MKV JLEE 021 -0.0d52d9 295 - pmedE 3939, 6 Y -3, )i i
I 00s LAY DE0EE 00437 SEBY LTen® B B -BNGRE -DILE -85
I 0030118 33088 0203060 -0.0245d7 28535 - ele1E -3386,7 EN 9063, 8 -33ELL: -6
I mliE LA DML D066 L ) (= N [ 4 i -L0793
1= 003l 3.l 0.,207%9  .00025797 3893 - smageq)Tt 8530 Eli 3075 S -
1z 0.03L082 3331 020678 -1.00890685 AR 1 PV 568 EIn 5093, 7 13 -4
Li 00211 34ml 0,29906  -0.026952 AL Y 3R, 333, 9037, B -
IF LOES RORE DO -MOOBMSL LB omett 8 gL p00dS i
o 000Ee 345 oy -0.02 SERY e 83534 B 998 -0
00301 305 0,207 -0,02047L) 3836 aneqt 3070, 5 3535, 3043, 5 - (788
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Tableau 4. 4 — matrice des 11 indicateurs pour les 28 tranches

du signal du roulement avec défaut (diamétre (0.007inch)).
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ANNEXE (4.10)

- Base de données de roulements -

Remarque : cette annexe présente un tableau qui contient les valeurs numériques des
indicateurs de la base de données des roulements selon les conditions citées dans la

section (4.3.1.2). Doncon a:

En lignes : Etiquette d’observation (de 1 a 112).

En colonnes : Indicateurs (de 1 a 3, qui sont respectivement ET, Eb2, Eb5).

LYo IS [« VIR 7, I OO R s

L N N N T ' N N SN % TN 7 T T - TN < N S TN 5 T T o T o T S TN 5 T el ol o e e e el el
L I O O 0 B O N T = T Y= S [N (OO B SO FC T X S e BN A« VA B e N B O Y SV R o

1 2 a
O.030957 -8764.7 —-1l07&a7
O.031043 -5671.6 —-1a77s
O.031006 —-S6=Z7.06 —107&5
0.030798 -8613.8 -10744
0.031367 8500 10725
O.031065 -564d=2.2 —-lo7a9
O.030597 -5690.5 =-1077F5
0.031342 -8600.9 —10803
0.031722 -8570 10793
O.031145 -8589.5 —-10774
O0.0311as -Sea7F.7 =-1l079a6
O.03057 —-G645. 5 —107&5
0.030119 -&8743.8 10841
O0.031153 -8571.7 10793
O.0313549 -5657.9 —-1l07Z6
O.0310435 -S66l.5 —1l076d
0.0311| -8633.9 -10758
0.030964) -2650.4 10784
O.030642 —-5735 —los01
0.031158 -8689.3 -lo07a8
0.031499 -8625.9 -10777
0.030855 -8656.1 -10777
0.031034| -8729.8 -10756
0.031144d] -8655.6 -losza
0.031118 -8635.4 -10817
0.031505 -&580.7 10735
0.031138| -86l19.6 -10754
0.030622 -8690.7 10764
0.16645| -5745.8| -5825.2
0.16251| -529z24.3 -5003.3
0.16114| -&007.5 -6029.1
0.1614) -5916.3 -6014.6
0.16201| -5838.1| -5965.2
0.15392| -5789.4 -5904.9
0.16665 -5750| -5&8z20.6
0.16675 -5746.1| -5791.2
0.16663| -5765.9 -5845.8
0.16563| -5849.6| -58682.5
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39
40
a1
Az
43
221
a5
a5
a7
45
a9
50
51
52
53
541
55
56
57
S5
59
(1]
61
62
53
[
65
(=11
67
1=
59
To
71
Tz
73
74
TS
TG

T
=]
79
=1
S1
52
853
=L
S5
=11
g7
f=1=]
=1=]
[0
91
=)=
935
94
95

1 = 3

O.16366 —5540.9 —-590z2.1

0.1541 —-55=25.1 —-5941.7
0.15433 —-55337.1 —-5960.5
O.15557 -5557.5 —-590&6. 2
0.1a721 —-5797.3 —-5540.6

0.1la6l —5817.6 —5576.=2
0.156393 —-5595. 1 —G001. 2
O0.16336 —-5514.7 —-5995.9
O.15445 —-5507.7 —-5932.7

O.1la59 —-5730.1 —5907.4
O.15747 —-5715.4 —-5564.1
O.170zZ6 —5653. 4 —-5514.3
O.17001 —5645.5 —-579z

0.1a56 —-5799 —-5910.5
O.16366 —-55935.3 —&6041.3

0.1a5a —-5731.1 —5539.4
O.17096 —-5679.6 —5776.4
O.15519 —-5739.5 —-590z2.6
O.z2z078 —4535.9 —5307.3
O.216=24 s A= = —5254. 8
O.21z204 —a5d5. 35 —5360
O.z1=296 —aA5=7T .4 —-5410. =2
o.212358 —4579._ 4 -5369
o.21301 —-4550 —-5303.1

O.z1l4z —49z0.8 —S4dlz.6
O.z21686 —494: —5375. 4
O.=21735 —4551.1 —5359.8
0.21734 —4790. 4 —-5365.6
o.22174 —-4507.5 —-5366.2
o.2z2145 —4A9z22.3 —-5370.9
0.2Z2055 —4935.5 —5355
O.z2=z00%92 —4a53z. 2 —53443. 9
0.z219935 —4794.9 —-531=z.7
0.z220352 —4a7e9 .4 —-5300. =2
0.22023 o XA —-5z296.7
o.21945 —4554. 4 —-5333.5
0.z215=241 —4a355.85 —5345.4
0.21=24935 —a97&. 5 —5410.8
0. z0949 —-4a9935.1 —-5381.9
0. 20774 —4949 —5374.6
O.z0973 —-493=2.9 —-5395.1
O.21574 —<4504. 1 —-54=27.3
O.=z217398 —ASE=EE —5390.3
aO.z1516 —47a5.9 —-5373.3
O.z2z20z28 —4503. 2 -5393
O.z2169 —<4a703. 7 —528&8.5
0.4110s —-3793.5 —3664. 4
O.41282 —-3749.38 —-36Z27.5

0.41535 —37EZ5.3 —36Z5.9
0.413=21 —-37E0.5 —3633.6
O.41273 —-35809.5 —-3636.2
O.219035 —374a5. 4 —3545.6
O.41671 —-3749 —36Z5.9
0O.41173 —-3757.4 —-3642.8
O.421=205 —-351=.7 —3639.1
0.41471 —-375=2.5 —3612.8
0.41495 —-3745.8 —-Z640.8
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96

97

95

29
100
101
10z
1035
104
105
1068
107
105
109
110
111
11z

0.41139 -3502.7 -3679.4
0.41191 -35865.5 -3661.4
0.41925 -3766.2 -53639.7
0.41835 -3756.68 -367l.2
0.41285 -3784.1 -3dgle. 6
0.41504 -3721.8 -3586.6
0.41759 -3654.9 -3607.6
0.41547 -3739.4 -53567.1
0.41367 =-3777.1 —-3643
0.41013 =377 -3672.3
0.41657 —-3795.3 -36Z5
0.41623 —3824 -3592.8

0.4099 -3768.2 -36dZ.6
0.41022 —-3752.2 -536585.3
0.40904 -37583.9 -53673.1
0.41174 -3815.7 -3636.8
0.41543 —-3549.8 -3e03.2
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Remargque :
Cette annexe présente les valeurs réelles de la variable de sortie qui représente 1’état

du dispositif étudi¢. Donc on a :

ANNEXE (4.12)
Résultat de classification de la base de données de roulements
par le classifieur a base d’inférence floue

Enligne :une seule ligne, qui représente la variable de sortie.
En colonne : de 1a112 colonnes portent les étiquetes des observations de la base de
données.
1 2 & 4 7 g 9 10 11
1 l| l| l| l| l| l| l| l| l| l| l|
1z 13 14 15 16 17 15 13 20 z1 ZZ
I S IS | IR N N AT | N N
23 Z4 25 26 Z7 28 29 30 31 32 33
IS N SR N | AN N N NN -
34 35 36 37 38 39 40 41 4z 43 44
c I N R - N NN NN NN R
45 46 47 45 49 50 51 52 53 54 55
G/ N IR NN NN N NN NN N R
13 a7 1] a9 al al 6z 63 ad 7] 714
s d 4 o § 5 4 5 5 4
&7 65 3] 70 71 72 T3 74 75 - 7
I R R I I R NN N I R
T8 il g0 gl g2 g3 gl ] 1] a7 i3]
s s f d 8§ § o a7
a9 a0 21 Az 93 4 95 =14 a7 g 23
I N N N I R B I B .
lao 101 102 103 104 105 10a 1a7 105 109 110
o N | I | I | I
111 11z
7 7|




Résumé:

L'objectif de ce mémoire est la reconnaissance automatique des défauts mécaniques et
particulierement la détection des niveaux de dégradation correspondants a ces défauts.

Le travail que nous présentons dans cette thése s’inscrit dans le cadre de 1’application de
la logique floue a I’automatisation du diagnostic de défauts des machines tournantes par
analyse des signaux vibratoires. Le principe de cette technique est basé sur la classification
par inférence floue, elle a pour but d’augmenter la précision et de réduire les erreurs causées
par le jugement subjectif de I’homme.

Une meilleure performance de cette technique repose sur le bon choix des paramétres du
systtme d’inférence floue choisie (variables d’entrée et de sortie et leurs domaines de
définition, types et paramétres des fonctions d’appartenance associées aux différents variables
d’entrée et de sortie du systéme, régles d’inférence floue,...).

Mots clés:
Machines tournantes, Vibrations mécaniques, Logique floue, Inférence flou, Diagnostic des
défauts, Traitement du signal.

Abstract:

The objective of this memory is the automatic recognition of the mechanical defects and
particularly the detection of the levels of degradation corresponding to these defects.

Work that we present in this thesis registers within the framework of the application of
fuzzy logic to the automation of the diagnosis of defects of the rotating machines by analysis
of the vibratory signals. The principle of this technique is based on classification by fuzzy
inference; the purpose of it is to increase the precision and to reduce the errors caused by the
subjective judgement of the man.

A better performance of this technique rests on the good choice of the parameters of the
system of selected fuzzy inference (variable of entry and exit and their fields of definition,
types and parameters of the functions of membership associated with different the variables
from entry and exit from the system, rules of fuzzy inference...).

Keywords:
Rotating machines, mechanical vibrations, fuzzy logic, fuzzy inference, fault diagnosis, signal
processing.
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