MINISTERE DE L’ENSEIGNEMENT SUPERIEUR ET DE LA RECHERCHE
SCIENTIFIQUE

UNIVERSITE FERHAT ABBAS — SETIF
UFAS (ALGERIE)

MEMOIRE

Présenté a la faculté des sciences de I’ingénieur
Département d’optique et mécanique de précision
Pour I’obtention du diplome de

MAGISTER

Option : Optique et mécanique de précision
Par

Mr. FENINECHE HOCINE

THEME

Application des réseaux de neurones artificiels au
diagnostic des defauts des machines tournantes

Soutenu le : devant la commission d’examen :
BOUZID Djamel Prof a I’université de Seétif  Président
ZEGADI Rabah Prof a I'université de Sétif  Rapporteur
FELKAOUI Ahmed M.C a I'université de Sétif  Co-Rapporteur
CHIKOUCHE Djamel  Prof a I'université de M'sila Examinateur

BOUZID Said M.C a 'université de Sétif Examinateur



Résume :

Les réseaux de neurones artificiels par leur capacit¢ d’apprentissage, de
classification, et de décision, ont contribué¢ dans le développement de plusieurs
domaines. En maintenance industrielle, les réseaux de neurones sont utilis€és 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 1’application des réseaux de neurones artificiels pour 1’automatisation
de diagnostic vibratoire des défauts des machines tournantes. Le réseau de neurones
utilisé est un réseau de type perceptron multicouches, entrainé par I'algorithme de la
rétropropagation du gradient. Le vecteur de formes contient des ccefficients extraite
des signaux prélevés a partir des bancs d'essai ¢tudiés. Le vecteur de sortie contient les
différentes classes correspondant aux différents modes de fonctionnement des
dispositifs expérimentaux. Les performances du réseau ont été étudiées en variant les
paramétres du réseau et la structure des vecteurs de sortie et d'entrée. Les résultats
obtenus montrent que le prétraitement des données d’apprentissage et du test (entrée
du réseau), le choix des classes (sortie du réseau), et le choix des parameétres
(configuration) du réseau ont une importance majeure sur les performances du réseau
de neurones artificiels utilis¢é comme outil de diagnostic des machines tournantes.

Mots clés :
Machines tournantes, Vibrations mécaniques, Réseaux de neurones artificiels,

Diagnostic des défauts, Traitement du signal.
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INTRODUCTION GENERALE

La maintenance préventive des machines est devenue ces dernieres trentaines
années, 1’'un des facteurs les plus importants dans plusieurs domaines (industrie,
transport,...). Cette importance est due au rdle du diagnostic dans la réduction des
colts de pannes et des taux de défaillances, car les pannes imprévues sont quelques
fois trés coliteuses. La perte de production pendant les réparations engendre un
manque a gagner qui peut affecter les bénéfices de l'entreprise, si I'on y ajoute les
problemes de sécurité insuffisante pour le personnel, la qualit¢é de production
amoindrie et la perte éventuelle de réputation pour l'entreprise. Mais une telle
maintenance ne peut étre efficace, si on ne prend pas en considération la méthode du
diagnostic, la nature et la complexité¢ de l'installation des éléments des machines
surveillés, et la grandeur mesurée (la pression, la température, le courant, les
vibrations, ...etc.).

De nombreuses méthodes de diagnostic ont ainsi été développées, tel que
'analyse vibratoire, I'analyse des lubrifiants, la thermographie et 1'analyse acoustique.
Les techniques actuelles de surveillance des machines sont basées sur l'analyse
vibratoire en exploitant le signal fourni par les accélérometres (fixés a proximité des
machines). Le diagnostic par analyse vibratoire a une large utilisation dans la
maintenance car les vibrations engendrées par une machine traduisent les efforts
dynamiques engendrés par les éléments mécaniques en mouvements. L'analyse et le
suivi dans le temps de cette signature vibratoire permettent de dresser un diagnostic
de 1'état de fonctionnement de la machine.

Cependant, il existe deux approches de diagnostic basé sur I'analyse vibratoire;
I'une classiques et la seconde automatisée. L'approche classique est basée sur le
traitement de signal vibratoire prélevé des machines. Dans ces méthodes, la décision
de l'existence ou non d'un défauts est faite par I'homme. Cette décision reste
toujours imprécise et elle est surtout influée par l'erreur humaine; ce qui influe
directement sur les performances du diagnostic. Nous n'oublions pas ces limitations

dans le cas des machines complexes (défauts combinés). L'approche automatisée
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(moderne) est basée sur la classification automatique des différents ¢états de
fonctionnement de la machine. La décision de I'existence ou non d'un défauts se fait
automatiquement, en se basant sur différents algorithmes et régles offertes par le
développement des diverses disciplines, et en particulier celles de l'intelligence
artificielle. Mais, ces méthodes nécessitent une base de données importante, pour
qu'elles puissent donner de bons résultats.

Parmi ces méthodes automatisées, on trouve en premier lieu les réseaux de
neurones artificiels. A l'origine, 1'idée recherchée dans cette méthode est de remplacer
le raisonnement humain dans la procédure d'analyse des données mesurées a partir des
machines, et de résoudre les problémes de classification et de décision. Aussi, le but
est d'augmenter les performances et de réduire les cotits du diagnostic industriel.

Dans notre travail, nous essayons d'appliquer cette méthode dans le diagnostic
et la détection des défauts dans les machines tournantes (le cas de roulements et
d'engrenages). Nous avons utilis¢é le réseau perceptron  multicouche. Une
comparaison entre ses performances, en variant ses parameétres et en utilisant
différentes méthodes de prétraitement, sera effectuée.

e Dans le premier chapitre, nous présentons les défauts les plus courants dans les
machines tournantes et les différentes méthodes de diagnostic par analyse
vibratoire.

e Le deuxiéme chapitre, comporte un apergu théorique sur les réseaux de
neurones artificiels, et une synthese bibliographique sur leur utilisation dans le
diagnostic des machines tournantes.

e Le troisiéme chapitre, porte sur la démarche expérimentale d'un systéme de
diagnostic basé sur les réseaux de neurones artificiels, et 1'implémentation de
ces derniers sous Matlab, en discutant le choix des différents parametres
pertinent a la structure des réseaux de neurones. Aussi, nous présentons les
deux bancs d'essais et les signaux vibratoires.

e Le quatricme chapitre, comporte les résultats expérimentaux et leurs
interprétations.

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

d’amélioration de ce présent travail.
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CHAPITRE 1: DEFAUTS DES MACHINES
TOURNANTES ET TECHNIQUES D'ANALYSE
VIBRATOIRE

1.1- Introduction :

Toutes les machines vibrent, et les vibrations générées représentent la somme
de toutes les forces qui s’exercent sur la machine; la vibration mesurée est appelée
signature vibratoire. Une quelconque modification, dans cette signature, nous
renseigne sur I’état de santé de la machine. Le suivi de 1’évolution dans le temps de la
signature vibratoire, par les techniques d’analyse et d’interprétation des mesures de
vibrations, aide a la mise en place d’une maintenance prédictive.

Dans la premiere partie de ce chapitre, nous présentons les défauts les plus
courants dans les machines tournantes. Nous exposons ensuite, dans la deuxiéme
partie les méthodes utilisées dans le diagnostic de ces défauts par l'analyse des signaux
vibratoires.

1.2- Principaux défauts des machines tournantes :
1.2.1- Défauts liés a I’arbre :

L'arbre est I'organe principal de la machine. C'est lui qui supporte et entraine les
organes mobiles en rotation, tels que les roues, les engrenages, etc. Le fonctionnement
d'un arbre est caractérisé¢ par un mouvement de rotation autour de son axe de rotation
supporté par deux paliers a ses extrémités.

Nous présentons deux types de défauts pour les arbres, le déséquilibre massique
des rotors (balourd) et la dégradation du lignage (désalignement) [NORFO06].

a- Balourd :

Un balourd, représenté par la figure 1.1, est caractérisé par un déséquilibre

massique autour de 1’axe de rotation qui produit des forces d’inertie, ces forces

agissent sur les corps en rotation et surtout sur le roulement et excitent les paliers.

Figl.1- Représentation du balourd.
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L'allure spectrale, d'un balourd, est présentée par la figure 1.2. Elle est

caractérisée par une composante dominante a la fréquence de rotation (f,) de 1'arbre.

fr HZ

Figl.2- Allure spectrale d'un balourd.
b. Désalignement :
Le désalignement est dii au fait que 1’arbre menant et I’arbre mené n’ont pas le
méme axe de rotation. Dans la figure 1.3, nous présentons les différents types de
désalignement; désalignement axial et angulaire.

- Deésalignement axial:

- Désalignement angulaire :

Figl.3- Représentation des deux défauts de désalignement
Dans l'allure spectrale d'un défaut de désalignement, comme elle est présentée par
la figure 1.4, la fréquence de rotation et les harmoniques 2 et 3 dominent le spectre

dans les deux directions radiale et axiale.

12
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mme's §

fr 2fr in HZ

Figl.4- Allure spectrale du désalignement.
1.2.2- Défauts d’engrenages :

Les engrenages ont pour fonction de transmettre une puissance d’un arbre
en rotation a un autre arbre tournant a une vitesse généralement différente, les deux
vitesses ont un rapport constant.

On peut distinguer pour les dentures d’engrenages deux types de défauts, des défauts
uniformes et d’autres localisés [SIDAH90].
a- Défauts uniformes :

Les défauts uniformes concernent, en général toutes les dents, on peut en citer
deux exemples :

L’usure, représentée par la figure 1.5, est un enlévement de maticre dii au glissement
des deux surfaces de contact. Il peut modifier le profil des dents et conduire a un

mauvais fonctionnement de 1’engrénement.

s
Figl.5- Défaut d’usure.

Le défaut de piqires (pitting) est présenté par la figure 1.6. Il s'agit de trous plus ou
moins profonds qui affectent toutes les dents, il peut évoluer suivant les matériaux

jusqu'a la destruction de la denture.

13
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a=3
I
[ -‘-I.I"'-I':F .

e | 1';

Figl.6- Défaut de piqres.
b- Défauts localisés :
Quant aux défauts localisés, ils ne concernent que quelques dents et se
repartissent en trois types : La fissuration, I’écaillage et la fracture.
- La fissuration d’une dent représentée par la figure 1.7 conduit rapidement a la

rupture de la dent.

Figl.7- Défaut de fissuration.

- L’écaillage est représenté par la figure 1.8. Il s'agit également de trous; mais
ceux-ci sont moins nombreux, plus profonds et plus étendus que ceux du

pitting.

Figl.8- Défauts d’écaillage.
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- La fracture qui est représentée par la figure 1.9, est un ¢tat de dégradation

avancé de I’engrenage, elle génére des chocs importants sur le signal temporel.

Figl.9- Défauts de fracture.

c- Vibrations d’engrenages :
Les vibrations induites par les engrenages ont une amplitude importante. Méme

en I’absence de défauts, les impulsions données a chaque engrénement provoquent des

vibrations émergeant nettement du niveau global du bruit [LEBOO00].

Le défaut soit significatif, si I’amplitude de la fréquence (raie) d’engrénement

augmente ou s'il y a une génération d’autres fréquences (harmoniques et modulation

de la fréquence d’engrénement) [THOMO2]. Les figures 1.10, 1.11 et 1.12

représentent les allures spectrales des différents cas d'une denture d'engrenage.

e Denture correcte : Aa

Une denture correcte montre les

fréquences f;et f;des deux arbres

plus la fréquence d'engrénement f, .

[
»

La fréquence d'engrenement f, = N;.f, =N,.f, f. f. f f

i i e

Figl.10- Représentation fréquentielle

ou N représente le nombre de dents. X
d’une denture correcte

e Une seule dent détériorée sur un pignon

- Si une seule dent est détériorée, il y aura

un choc périodique a chaque tour de la
roue. Af={l

- On verra donc de nombreuses harmoniquc ‘ H ~ ‘

de la fréquence de rotation de I'engrenage ‘ ‘ ‘ R
f. en cause (n.f;). fl fo £

- La gravité du probléme sera en fonction Figl.11- Représentation fréquentielle

du nombre d'’harmoniques (5 et plus). d’une seule dent détériorée.
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e Ensemble des dentures détériorees : A
Si on détecte de nombreuses harmoniques

de la fréquence d'engrenement f,(3f, et

plus un choc a chaque dent),Alors I'ensemble

—
»

des dentures est détérioré.

- La gravité du probléme n'est pas montrée fl £ fe 2e 3fe f
par les amplitudes, mais par le nombre Figl.12- Représentation fréquentielle d’un
d'harmoniques (xf,). Ensemble des dentures détériorées

1.2.3- Défauts de roulements :

Un roulement est un organe qui assure une liaison mobile entre deux éléments
d'un mécanisme roulant sur l'autre. Il permet leur rotation relative, sous charge, avec
précision et frottement minimal.

Les défauts de roulements sont la conséquence d’un balourd, d’un
désalignement, d’un probléme d’engrenage ou d'un manque de lubrification
[ROUGY4].

Les vibrations générées par des défauts de roulement se manifestent a des fréquences
particulieéres ainsi qu'a leurs harmoniques, qui en général ne sont pas synchrones avec
la vitesse de l'arbre. Ces fréquences correspondent aux éléments d’un roulement
[CARRE90].

La figure 1.13 représente les différents ¢léments d'un roulement.

Bague exterienre

Cage

Bague mtérienre
Element Folant

Figl.13- Représentation d'un roulement
a- Défaut sur la bague interne :

I1 est caractérisé par la présence d’une raie a la fréquence caractéristique du défaut f; .

N d
fbi = 7(1 + d—bCOS(CZ))( frot B fext) (1.1)

m
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Fro : Fréquence de rotation de la bague interne.

Fea Fréquence de rotation de la bague externe. En général elle est prise égale a

z¢€ro, si la bague extérieure est emmanchée (fixée) dur dans le carter.
N : Vitesse de rotation (rpm)

d, : Diametre des billes.

d, : Diametre moyen.

a : angle de contact.

b- Défaut sur bague externe :

Ce défaut est caractérisé par la présence d’un pic a la fréquence f,,

——(1—d—cos(a)>(fm .0 (12)

m
c- Défauts sur les éléments roulants :
La premiére fréquence caractéristique de défauts correspond a la fréquence de rotation

de I’élément roulant f, sur lui-méme.

De plus, cet élément roulant rencontre une premicre fois la bague interne et une
seconde fois la bague externe dans chaque tour. Alors, il géneére des chocs a deux fois

cette fréquence.

fer _%3_(1_( :] COS(“))(frot ext) (13)

d- Défauts sur la cage :

Ces défauts se manifestent par la présence d'un pic a la fréquence f, et ses

harmoniques.

fo =3 (= cos(@) g + 20+ (2 cos@) (1)

m m
e- Les vibrations d’un roulement :

Les vibrations générées au sein d’un roulement sont de faible amplitude,
ressemblant a un bruit aléatoire. Lors de I’apparition d’une avarie, une impulsion se
produit chaque fois que le défaut participe a un contact. L’avarie a donc une fréquence
caractéristique qui dépend de la géométrie du roulement et de I’emplacement de

I’écaillage (sur la bague intérieure, sur la bague extérieure, ou sur un élément roulant).
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1.3- Techniques d’analyse vibratoire :

Le choix des méthodes de surveillance des machines tournantes est conditionné
par la nature des installations et des dégradations éventuelles. Les experts de la
maintenance n'ont jamais cessent depuis plusieurs années, de chercher les outils et les
méthodes les plus performants de surveillance et de faire un diagnostic précoce des
défauts des machines tournantes. Dans ce contexte, nombreuses études ont été faites.
Néanmoins, la plupart d'entre elles ont €té basées sur l'analyse des signatures
vibratoires prélevées sur ces machines, en utilisant les techniques du traitement de
signal; tel que I'analyse spectrale, les approches statistiques,...etc.

Quant a l'utilisation de ces méthodes dites classiques,la décision de la présence
ou de l'absence des défauts reste toujours imprécise, surtout qu'elle est influée par
l'erreur humaine, ce qui influe sur les performances du diagnostic. Ce probléme pousse
les experts de la maintenance de chercher & automatiser la décision, en profitant des
nouvelles techniques et technologies, et surtout celles de I'intelligence artificielle.
1.3.1- Techniques classiques :
1.3.1.1- Méthodes temporelles :

L’analyse d’un signal vibratoire commence par la visualisation du signal
temporel, comme le présente la figure 1.14, afin d’extraire certains parameétres : On

peut citer les valeurs créte, valeur moyenne et surtout la valeur RMS.

w107 Signal y(t)

Amplitude(m

0oos 0.1 o155 0.2 0.25 0.3
Temps (=)

Figl.14- Signal temporel.

En effet la valeur RMS prend en compte la forme de ce signal a cause de sa
relation avec la puissance contenue dans le signal.
En outre, les parametres (moments) statistiques servent a caractériser la distribution
statistique des amplitudes d’un signal temporel vibratoire. On peut citer des indicateurs
tel que la moyenne, I’écart type ou la variance, ou les moments d’ordre supérieur.
Parmi ces moments, le moment centré réduit d’ordre 4 appelé -coefficient
d’aplatissement (Kurtosis), ce moment est utilisé pour détecter la présence des chocs

[BENOU99] .
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1.3.1.2- Méthodes frequentielles :
I1 existe tout d’abord des méthodes basées sur le calcul de la transformée de
Fourrier rapide (FFT). Ce calcul est d’ailleurs accessible au niveau de n’importe quel

analyseur portatif et souvent en temps réel. On trouve :

a- Analyse spectrale :
La densité spectrale de puissance (DSP) représentée par la figure 1.15, permet
d’avoir une représentation du signal dans les domaines des fréquences. Elle permet de

caractériser les phénomenes périodiques, par leurs fréquences et leurs amplitudes
[ALATTY4].

w10 spectre en amplitude

=) SR A | P — R | S ]
e EORETEEE R e P E R e e EE CEE EEPEE .
= :
= 1
| T N P I (1 | W1 11—
0
0.5 1 1.5 .
FrequenceiHz) « 10

Figl.15- spectre d’amplitude
b- Analyse cepstrable :

Le cepstre décrit sur la figure.1.16 est définie comme étant la transformée de
Fourrier inverse du logarithme de spectre de puissance. Il permet d’identifier la
périodicité dans le spectre original, de quantifier et d'identifier dans le spectre des
familles de composant et de suivre I’évolution dans le temps d’une ou plusieurs
familles de défauts [ELBADA99a].

cepstre du signal

quefrencels)

Figl.16- Cepstre.
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1.3.2.3- Méthodes temps-fréquence et temps —€chelle :
a- Temps- fréquence :

Les méthodes d’analyse temps fréquence ont été développées pour 1’étude des
signaux non-stationnaires. Cette notion de non stationnarité peut s’appliquer aussi bien
a des signaux aléatoires qu’a des signaux certains. Plus généralement, elles
s’appliquent a des signaux dont le contenu fréquentiel ou les propriétés statistiques
évoluent au cours du temps [BOUZ03]. Parmi ces méthodes on a la transformation de
Wigner-Ville qui définit une distribution d’énergie dans le plan temps-fréquence,

comme elle est décrite dans la figure 1.17.

E-ﬂ - - r - -. - r 5 §
E oo &

.5k

1
[N {hi LG} £y Tempss

Figl.17- Représentation temps- fréquence d'un signal vibratoire [OEHLM95].

b- Temps-échelle :

Cette méthode est utilisée pour détecter des phénomeénes qui se déroulent sur
des échelles de fréquence distinctes (figure 1.18), rencontrés dans un signal. La
transformation en ondelette a été formalisée par Grossman et Morlet [STAROS5]. Cette
méthode consiste a décomposer le signal a I’aide de fonctions analysantes particulieres

construites a partir d’une ondelette «mere» oscillante et 4 moyenne nulle.
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T B o B o R = =

—

Figl.18- Exemple d'une transformée d'ondelettes [LEPIO1].

1.3.1.4- Analyse en enveloppe :

L'é¢tude du signal d'enveloppe permet d'analyser la forme du signal. Elle consiste a
filtrer le signal autour d’une fréquence de résonance identifiable sur le spectre. Cette
technique est trés utilisée dans le diagnostic des défauts de type choc, méme pour de
faibles vitesses, puisque les défauts ne sont pas recherchés dans la plage des basses
fréquences du spectre mais autour de porteuses, dont les fréquences peuvent se situer a
des centaines de fois la fréquence de rotation.

En pratique, la méthode de I’enveloppe demande une série de traitements du
signal temporel brut avant d’obtenir le résultat. Ceux-ci sont repris sur la figure 1.19.
[MILIO6].
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———— Signal temporel
Brut

Filtrage
Passe Bande autour _— _b.

de la fréquence de
.

résonance
Transformée de
Hilbert : Caleul de —— — l

l'enveloppe

Enveloppe du
S e o B

Transformée de
Fourier : Caleul — - .‘,.
du spectre

Spectre de
! ﬁ I | - l'enveloppe du
signal

Figl.19- Principe de calcul de I’enveloppe.

1.3.1.5- Méthodes paramétriques :

Ces méthodes consistent a appliquer des signaux de perturbation (bruit blanc) a
I'entrée du systeme et en analyser la sortie dans le but d'obtenir un mod¢le purement
mathématique. L'identification peut se faire soit dans le temps ou en fréquence. Les
différents paramétres du modele ne correspondent a aucune réalité physique dans ce
cas. Ces parametres peuvent étre utilisés comme indicateurs de surveillance de I'état de
santé de la machine. On a plusieurs modéles AR, ARMA, etc. [BROEO06].
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1.2.2- Méthodes automatisées :
1- Systeme expert :

Le systtme expert comme le souligne Gilles ZWINGELSTEIN dans
[ZWINOS5], est un systéme informatique destiné a résoudre un probléme précis, a partir
d’une analyse et d’une représentation des connaissances et de raisonnement d’un (ou
plusieurs) spécialiste (s) de ce probleme.

Un systéme expert est composé€ de deux parties indépendantes (voir Figure 1.20) :

- Une base de connaissances, est composée d'une base de régles qui modélise la
connaissance du domaine considéré et d'une base de faits qui contient les informations
concernant le cas trait¢.

- Un moteur d'inférences est capable de raisonner a partir des informations contenues
dans l'espace de connaissances, afin de faire des déductions, etc. Au fur et a mesure
que les regles sont appliquées des nouveaux faits se déduisent et se rajoutent a la base

de faits.

EXPERT

v

Base de

Reégles \
&

> Moteur | e gl UTiLISATEUR

d’Inférence

Base de
Faits

Base de Connaissances

Figl.20- Architecture d’un systéme expert.

Les principaux avantages des systémes experts pour le diagnostic sont leur
capacité a raisonner sous incertitude et leur capacité a apporter des explications des
solutions fournies. La difficulté spécifique de leur mise en oeuvre est la formalisation
de la démarche cognitive qui a pour objectif, a partir d'une situation donnée, de définir
etde décrire le raisonnement associé.

2- La logique floue :

Les ensembles flous permettent de représenter et manipuler des données
imprécises et incertaines. Leurs applications s’adressent a une aide a la décision
[BAGHL99].

Un systéme flou réalise trois étapes essentielles :
23



CHAPITREL : Défauts des machines tournantes et techniques d'analyse vibratoire

- Fuzzification : On associe a chaque variable d'entrée un degré d'appartenance a
un ¢tat déterminé a l'aide des fonctions d'appartenances définies dans le
systeme.

- Inférence : les degrés d'appartenance de chaque variable a chaque état étant
déterminé, on applique alors les regles d'inférence préalablement définies pour
obtenir le degré d'appartenance des variables de sortie a chaque état.

- Défuzzification : A partir des régles d'appartenance des sorties, on applique un

critére de décision pour calculer la sortie du systeme.

3- Séparateurs a vaste marge:

Les SVMs (Support Vector Machines ou Séparateurs a Vaste Marge) sont une
méthode récente de classification supervisée, ils furent introduits par Vapnik en
1995[VAPNOIS5]. Ils ont pour objectif de rechercher le meilleur hyperplan de séparation
des données en deux classes (Figure 1.21). Cette méthode est basée sur 'utilisation de
fonctions dites noyau (kernel) qui permettent une séparation optimale des données.

Les SVM ont montré leur efficacité dans de nombreux domaines d’applications
comme la reconnaissance des formes [SHIGEO5].

“

N,
~ Hyperplan
, qra]ide

~ -
Espace des descripteurs \

Figl.21- Séparateurs a vaste marge.
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4- Analyse discriminante:

L’analyse discriminante est une technique statistique qui vise a décrire,
expliquer et prédire I’appartenance a des groupes prédéfinis (classes, modalités de la
variable a prédire, ...) d’un ensemble d’observations (individus, exemples, ...) a partir
d’une série de variables prédictives (descripteurs, variables exogenes, ...). On distingue
généralement deux grandes approches:

- Approche prédictive: elle consiste a construire une fonction de classement
(régle de décision) qui permet de prédire le groupe d’appartenance d’un individu a
partir des valeurs prises par les variables prédictives. Les méthodes les plus utilisées
en reconnaissance de formes sont le Kppv [MICH94].

- Approche descriptive ou "Analyse Factorielle Discriminante": Son objectif est
de créer de nouvelles variables qui sont particulicrement efficaces pour séparer les
classes. Ces nouvelles variables, dites "Axes discriminants", ou "Facteurs
discriminants", sont obtenues comme combinaisons linéaires des variables originales.
On peut citer plusieurs méthodes tel que le critére de Fisher [BENOU99].

5- Réseaux de neurones artificiels (RNA):

Les RNA sont des outils capables d’effectuer des opérations de classification.
Ils sont composés d'éléments simples fonctionnant en parallele. Ces éléments sont
inspirés des systemes nerveux biologiques. La fonction de chaque réseau est alors
déterminée par les connections entre les éléments formant le réseau. Il est préférable,
comme pour le cerveau humain, d'entrainer le réseau afin qu'il soit en mesure de
réaliser une application particuliére en ajustant les valeurs de ses connections. Le
principal avantage des RNA par rapport aux autres méthodes est leur capacité
d’apprentissage et de généralisation de leurs connaissances a des entrées inconnues.

Une des qualités de ce type d’outil est son adéquation pour la mise au point de
systemes de surveillance modernes, capables de s’adapter a un systeme complexe avec
reconfigurations multiples. Les RNA peuvent étre également implémentés en circuits
¢lectroniques, offrant ainsi la possibilité d’un traitement temps réel [RACO06].

Pour identifier des défauts dans un systéme, le diagnostic réalisé par réseaux de
neurones doit disposer d’un nombre suffisant d’exemples de bon fonctionnement et de
défauts pour pouvoir les apprendre. Pendant la phase d’apprentissage, les exemples
sont présentés au réseau en entrée avec les étiquettes correspondantes a la sortie.

La figure 1.22 montre I’architecture générale d’une application de surveillance

par reconnaissance des formes avec réseaux de neurones.
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Expert Humain

I::>Expe,ﬁse des mode

de Fonctionnement
Daonnées observables (diagnastic)

ou mesurables

Procédé industriel

Apprentissage

Forme d’entrée Classes

Réseau de neurones

Figl.22- Reconnaissance des formes par réseau de
neurones [ZEMOO03]

1.4-Conclusion:

L’objectif de ce chapitre était de donner un apergu des différents défauts des
machines tournantes et les techniques, d’analyse vibratoire, utilisées dans le diagnostic
de ces défauts. Nous avons vu que 1’apparition d’un défaut sur I’'un des organes de la
machine influe directement sur la forme du signal vibratoire regu a partir de cette
machine; chaque défaut se comporte différemment des autres, donc 1’utilisation de
plusieurs indicateurs est nécessaire pour faire un diagnostic efficace. Nous avons

présenté, d’une part, les méthodes classiques qui se basent sur les techniques du
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traitement de signal et, d’autre part, les méthodes automatisées qui se basent sur la
classification automatique des signaux. Ces méthodes représentent d'excellents
systémes d’aide a la décision pour I’expert humain. Dans ce sens, le chapitre suivant
sera consacré¢ a I’état d’art de I’application de ’une des ces méthodes (réseaux de

neurones) dans la surveillance des machines tournantes.
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CHAPITRE2: ETAT D’ART DE L’APPLICATION
DES RESEAUX DE NEURONES ARTIFICIELS (RNA)
DANS LE DIAGNOSTIC DES MACHINES
TOURNANTES

2.1- Introduction :

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) consistent en un ensemble d'outils et
de méthodes de calcul. Ils sont caractérisés par leur capacité d’apprentissage, de
généralisation, de mémorisation, de classification, d’adaptation et de décision. Ils sont
appliqués dans divers domaines, tel que la reconnaissance de formes, le controle et la
robotique. En maintenance industrielle, les réseaux de neurones sont utilisés pour
résoudre les problemes du diagnostic par la classification automatique des signaux et
des formes correspondants aux différents états de fonctionnements normaux et
anormaux des machines.

Dans la premicre partie de ce chapitre, nous présentons quelques notions
concernant les types et les caractéristiques des réseaux de neurones artificiels. La
deuxiéme partie contient une synthése, de quelques travaux sur l'application des
réseaux de neurones dans le diagnostic des machines tournantes.

2.2- Généralités sur les réseaux de neurones: [HAYKO1]
2.2.1- Neurone biologique :

Dans le cerveau humain, le neurone est I'¢lément de base. Il recoit des signaux
en provenance de neurones voisins, les traite, engendre, conduit et transmet [I'influx
nerveux a d'autres neurones. La figure 2.1 représente les ¢€léments d'un neurone
biologique.

S )na;;:‘e.r\

Dendrites

Fig2.1- Le neurone biologique
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Le neurone est constitué de :

Les dendrites: ce sont les récepteurs principaux du neurone pour capter les
signaux qui lui parviennent.

Le corps cellulaire : 11 contient le noyau. C'est un sommateur a seuil. Il effectue
une sommation des influx nerveux transmis par ses dendrites. Si la somme est
supérieure au seuil, le neurone répond par un influx nerveux ou potentiel
d'action qui se propage le long de son axone. Si la somme est inférieure au
seuil, il reste inactif.

L'axone : Il sert de moyen de transport pour les signaux émis par le neurone. Il
se ramifie a son extrémité, 1a ou il communique avec d'autres neurones.

Les synapses: Ils permettent aux cellules nerveuses de communiquer entre

elles. Les synapses se rencontrent surtout entre les axones et les dendrites.

2.2.2- Réseau formel :

Les réseaux de neurones formels sont a I'origine d'une tentative de modélisation

mathématique du cerveau humain. Les premiers travaux datent de 1943 et sont

l'oeuvre de MM. Mac Culloch et Pitts. Ils présentent un modéle assez simple pour les

neurones et explorent les possibilités de ce modele.

Le neurone représenté par la figure 2.2 se compose d'une cellule possédant plusieurs

entrées et une sortie.

Fig2.2- Schéma d'un neurone formel

Avec :

y = f(_zn:wixier) 2.1

y : La sortie du neurone.

f : La fonction d'activation (ou de transfert).

X : Entrée du neurone.
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w : Poids synaptique du neurone.

b : Biais.

Il existe de nombreuses formes possibles pour la fonction de transfert. Les plus
courantes sont présentées sur la figure 2.3, d'autres sont présentées sur l'annexe 2. On
remarquera qu'a la différence des neurones biologiques dont 1'état est binaire, la
plupart des fonctions de transfert sont continues, offrant une infinit¢ de valeurs

possibles comprises dans l'intervalle [0, +1] ou [-1, +1].

yjtn) y=fia} ya)
)

+1

= ™ e «d-

Fig2.3- Différents types de fonctions de transfert pour le neurone artificiel.
a) Fonction a seuil du neurone de Mc Culloch et W. Pitts (1949), b) Linéaire du
modele Adaline de Widrow et Hoff (1960), c) Sigmoide d’un réseau perceptron
multicouche de Rosenblatt (1962), d) Gaussienne du réseau de Moody et Darken
(1989).

2.2.3- Apprentissage des Réseaux de neurones artificiels :

L’apprentissage des RNA, est une phase qui permet de déterminer ou de
modifier les parametres du réseau, afin d’adapter un comportement désiré. Plusieurs
algorithmes d’apprentissage ont ¢ét¢  développés depuis la premiere regle
d’apprentissage de Hebb en 1949.

Les RNA se divisent en deux principales classes, les réseaux a apprentissage
supervisés et les réseaux a apprentissage non supervises.

e Pour les réseaux a apprentissage supervis€s (Perceptron, Adaline,...etc.), on
présente au réseau des entrées, et au méme temps les sorties que 1’on désirerait
pour cette entrée. Le réseau doit alors se reconfigurer, ¢’est-a-dire calculer ses
poids afin que la sortie qu’il donne corresponde bien a la sortie désirée.

e Pour les réseaux a apprentissage non supervisé (Hopfield, Kohonen,...etc.), on
présente une entrée au réseau et on le laisse évoluer librement jusqu’a ce qu’il

se stabilise.
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L'apprentissage des RNA se fait selon la stratégie suivante:
- Etape 1:
- Les entrées d'un exemple sont injectées dans les cellules d'entrée du RNA.
- Le RNA calcule alors une sortie en fonction des états internes des neurones

et des poids synaptiques des connexions.

- Etape 2:
- La sortie obtenue est comparée avec la sortie désirée pour l'exemple.
- On obtient alors une erreur, particuliecrement importante en début

d'apprentissage car la réponse du RNA est a ce stade purement aléatoire.

- Etape 3:
- Les poids synaptiques du RNA sont ensuite modifiés afin de réduire l'erreur

calculée.

- Etape 4:
- On réitere cette opération un grand nombre de fois, et ce pour chaque
exemple de la base, jusqu'a ce que le RNA converge vers une configuration

qui lui permette de résoudre le probléme a traiter.

2. 2.4- Architecture des RNAs:

Il existe différentes topologies de réseaux correspondant aux divers schémas
géométriques de connexion entre les neurones. Les connexions entre les neurones qui
composent le réseau décrivent la topologie du modele. La figure 2.4 présente une
taxonomie possible en terme d'architecture de réseaux. La différence majeure porte sur
la possibilité d'avoir des boucles dans le réseau. Par ailleurs, on notera la possibilité

d'avoir des «couches» de cellules.
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Fig.2.4- Différentes architectures des RNA.

RBF: Radial Basic Function. ART: Adaptatif Resonance Theory.
SOM: Self Organized Map.

2.3- Bibliographie sur I’application des RNAs dans le diagnostic des machines
tournantes :

Les réseaux de neurones par leurs caractéristiques- décrites précédemment-
peuvent fournir une solution intéressante pour les problemes de la maintenance des
machines tournantes. De nombreux auteurs ont abordé ce sujet, on peut citer les
travaux suivants:

ROEHL et al. [ROHE 90] essayent dans leur recherche, de développer une nouvelle
approche dans la détection des défauts dans les machines tournantes. Cette approche
est basée sur la combinaison des réseaux de neurones avec la logique floue. Ils ont
appliqué cette méthode pour détecter les défauts de désalignement et du balourd dans
un hydro- générateur. Les signaux vibratoires sont collectés a partir d’une paire de

capteurs (horizontal et vertical) montés sur les paliers supportant 1’arbre de la machine.
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Les données du capteur horizontal sont combinées avec celles du capteur vertical
pour former des orbites. Les orbites des vibrations construisent le vecteur d’entrée du
réseau de neurone utilisé qui est de type ART floue (adaptative resonance theory).
L’entrée du réseau contient 150 composantes. Le codage des neurones (étiquettes) de

sortie est controlé par le paramétre (p) qui varie entre 0 et 1. Ils trouvérent, que
pour p{0.65, le réseau ne distingue pas entre les deux fonctionnements (normal et
anormal), et pour p)0.65, il les classe correctement.

TIMO SORSA et al. [SORS91] utilisent les réseaux de neurones artificiels pour le
diagnostic d’un réacteur thermique. Dans leur étude, ils utilisent le modele
mathématique qui simule le processus du réacteur. Un ensemble de 14 indicateurs
correspondants aux dix défauts sont tirés a partir du modéle et leurs valeurs sont
bruitées avec un bruit qui varie de 0% a 10%. La simulation est faite sur un ordinateur
IBM PS/2 Modgele 70.

Ils normalisent les indicateurs entre -1 et 1 pour rendre la classification plus facile, et
réduisent leur nombre par I’application de I’analyse en composante principale (ACP).
I1s utilisent trois types de réseaux de neurones : Le perceptron avec une seule couche,
le perceptron multicouches avec rétropropagation du gradient et le réseau
counterpropagation, ce dernier est une combinaison entre le réseau de Kohonen et de
Grossberg. Chaque réseau contient dans le vecteur d’entrée 14 neurones qui
correspondent aux indicateurs, et dix neurones dans le vecteur de sortie qui
correspondent aux différents défauts. La fonction d’activation des neurones de sortie
est de type sigmoide. Les données d’apprentissage contiennent 440 mesures, et les
sorties désirées des réseaux sont fixées a 0 pour le fonctionnement normal et a 1 dans
le cas de défauts. Pour le test des réseaux, si les valeurs des sorties sont supérieures a
0.5 , alors il y a un défaut, dans le cas contraire , le fonctionnement est normal. Tous
les réseaux sont entrainés jusqu’a un nombre d’itérations égale a 5000.

Les auteurs ont trouvé que :

- Le réseau perceptron avec une seule couche peut classifier sans difficultés
plusieurs situations, mais quelques observations a l'entrée donnent des
sorties qui sont tres loin des valeurs désirées (étiquettes).

- Le réseau perceptron multicouches qui a la configuration suivante: au
moins quatre neurones dans sa couche cachée, 1’algorithme de
I’apprentissage est la rétropropagation du gradient avec un coefficient

d’apprentissage 7=0.95 et un moment « =0,60. Ce réseau permet une
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- meilleure classification que celle du réseau précédent. La variation des
paramétres du réseau n’augmente pas la vitesse de convergence de
I’apprentissage, mais ceci n'est possible que par I’utilisation de la fonction
tangente hyperbolique dans la couche cachée. I’augmentation du nombre des
couches cachées rend la simulation plus lente.

- Le réseau counterpropagation est plus rapide en apprentissage, mais ne peut
faire I’apprentissage de certains cas, donc il est inacceptable pour le
diagnostic.

- Le réseau qui donne les meilleurs résultats est le réseau perceptron
multicouche qui a la structure suivante 14-4-10 avec une fonction
d'activation de type tangente hyperbolique dans sa couche cachée.

MATHEW J.BEOK et al. [BEOK93] utilisent les résecaux de neurones pour
automatiser le diagnostic des machines. Le dispositif expérimental utilisé est un
ventilateur qui permet d'étudier les défauts de déséquilibre de l'arbre et de la
fissuration des ailettes. Ils placent deux accélérometres, 1'un horizontal et l'autre
vertical sur l'arbre. Le ventilateur tourne a une vitesse constante. Les signaux prélevés
par les accélérometres sont amplifiés, puis passent par un analyseur FFT.

Dans la phase de prétraitement, ils extraient, a partir des spectres des signaux, les pics
les plus significatifs. Le vecteur d'entrée du réseau de neurones contient 18 valeurs.
Ces valeurs sont normalisées entre 0 et 1. Le réseau de neurones utilis€¢ est un
perceptron multicouche avec une seule couche cachée, qui contient un nombre de
neurones varié entre 5 et 20. L'apprentissage du réseau est effectu¢ par l'algorithme
de la rétropropagation du gradient avec un coefficient d'apprentissage de 0.02 et un
moment de 0.9. Les performances du réseau sont testées pour cinq états (différents
défauts) du ventilateur.

En conclusion, tous les réseaux utilisés peuvent classifier avec succes les défauts et
surtout le défaut du déséquilibre. Mais, pour augmenter les performances des réseaux
de neurones, un filtrage des signaux est nécessaire.

A.C.MacCROMICK ET A.K.NANDI, [MACCR96a] appliquent les réseaux de
neurones artificiels pour la classification automatique des états d'une machine, en
combinant les différents moments d'ordre supérieur du signal temporel (vibrations).
Les données expérimentales utilisées pour ce travail sont obtenues a partir de

l'installation expérimentale suivante :
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Le banc d'essai peut étre divisé en trois sous-ensembles : 1'ensemble du dispositif, les
capteurs et I'ordinateur. L'ensemble de machine utilisé se compose d'un moteur qui fait
tourner un arbre avec un volant. Le volant a huit trous filetés dans lesquels, on peut
poser des petits poids pour faire le déséquilibre de l'arbre. Un bloc de roulements avec
un trou fileté, est placé au-dessus de l'arbre. Par ce trou une tige en laiton peut étre
placée, pour créer le défaut de frottement. L'arbre est tenu, en place, avec un bloc de
roulement auquel des capteurs horizontaux et verticaux ont été attachés.
Les capteurs utilisés sont deux accélérometres. Les signaux de sortie sont
¢chantillonnés a 12kHz. Les données sont alors filtrées a une bande de largeur de
1.3kHz.
L'utilisation de ce dispositif donne la possibilité de créer quatre différents états de la
machine :

1. N-N: Pas de défauts.

2. N-R: Seulement le défaut du frottement est appliqué.

3. W-N: Seulement le défaut de déséquilibre est appliqué.

4. W-N: Les deux défauts sont appliqués.
Ces conditions sont créées pour une gamme de différentes vitesses de machine
variants de
77HZ aux 100HZ. des vibrations.
Le réseau de neurones utilis¢ est un réseau perceptron multicouche avec un
apprentissage de type rétropropagation du gradient. Ce réseau a quatre neurones dans
la couche de sortie. Le nombre des couches cachées varie de 1 a 2, et le nombre des
neurones qu'elles contiennent varie entre 6 et 11. Le réseau est entrainé pour un
nombre d'itérations supérieur a 1000.
Les auteurs combinent les deux premiers moments de la série temporelle complexe
avec les trois premiers moments de sa dérivée pour former le vecteur d'entrée du
réseau. Les valeurs du vecteur d'entrée doivent étre normalisées entre -1 et +1. Chaque
série temporelle produit un ensemble de 24 observations, les huit premieres
observations utilisés pour I'apprentissage du réseau, et les seize restantes pour le test.
Ils ont trouvé que :

- Apres 5000 itérations, le taux de succes de l'apprentissage est 100%, mais le

taux de succes du test n'est que de 80.8%.
- Le premier moment de chaque série temporelle a une plus grande influence

sur les résultats plus importante que les autres moments.
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- Le réseau qui a deux couches cachées, la premiere contient 6 neurones et la
deuxiéme contient 4 neurones, donne les meilleurs résultats car aprés 1000
itérations, il classe les données avec un succés de 100% pour
l'apprentissage, et un taux de succes de 91.4 % pour le test.

- La combinaison des deux premiers moments de la série temporelle et les
trois premiers moments de sa dérivée, avec les deux premiers moments de
son intégrale, en utilisant un réseau de neurones avec deux couches cachées
ayant six neurones dans chacune d'elles, donne un succes de 100 % pour

I’apprentissage et de 99.4 % pour le test.

A.C.MacCROMICK ET A.K.NANDI [MACCR96b], dans cette étude, font une
comparaison entre les RNA, et d'autres méthodes statistiques de la classification des
défauts dans les machines tournantes. Ils utilisent les données décrites dans
[MACCR96a]. Dans la phase du prétraitement, ils combinent les signaux mesurés par
les deux capteurs pour former des séries temporelles complexes. Aussi, ils extraient a
partir de ses signaux, la moyenne de I'amplitude pour le défaut du déséquilibre et la
variance pour le défaut du frottement, ainsi que les moments.

Dans la phase du traitement (classification), ils utilisent deux types des réseaux de
neurones: Le perceptron multicouches (MLP) avec dix neurones dans la couche
d'entrée et quatre dans la couche de sortie. Ce réseau est entrainé jusqu'a 10000
itérations pour atteindre une erreur de 10°°. Ils varient le nombre des couches cachées
de 1 a 2, ainsi que leur nombre de neurones variant de 2 a 23 neurones. L'autre
réseau est la fonction radiale de base (RBF) avec dix entrées et quatre sorties et un
nombre de neurones variant entre 5 et 23. Les méthodes statistiques utilisées sont :
L'analyse déscrimante linéaire, le plus proche centroide, les vecteurs canoniques et les
plus proches voisins.

Ils trouvent que:

- Le temps d'apprentissage du réseau RBF est plus court que celui du réseau
perceptron multicouche; mais, le réseau RBF nécessite un nombre de neurones
plus grand que celui du réseau MLP pour classer les défauts avec succes.

- La méthode du plus proche voisin, est la seule, parmi les méthodes statistiques
utilisées, qui a pu classer toutes les données avec succes; mais, elle prend un
temps trés grand par rapport a celui des deux réseaux de neurones MLP et
RBF.
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B.A.PAYA et al. [PAYA97] emploient les réseaux de neurones artificiels dans le
diagnostic des machines tournantes, en utilisant la transformée en ondelettes, pour le
prétraitement des données. Les signaux utilisés ont été prélevés sur un banc d'essai de
défauts de roulements et d'engrenages. L'accélérometre est placé sur le palier des
roulements. Six états de fonctionnements ont été étudiés:

1. Roulement sans défauts, pignon sans défauts.

2. Roulement sans défauts, pignon avec défaut (a).

3. Roulement sans défauts, pignon avec défaut (b).

4. Roulement avec défauts, pignon sans défauts.

5. Roulement avec défauts, pignon avec défaut (a).

6. Roulement avec défauts, pignon avec défaut (b).
Le défaut (a) du pignon a été crée en soudant une petite masse de diamétre 2mm sur
I'une des dents. Le défaut (b) du pignon a été crée par la fracture d'une dent.
Le défaut de roulement a été crée par une fracture de Imm sur la bague intérieure du
roulement. Pour chaque état, 30 signaux sont enregistrés, et chaque signal vibratoire
contient 1024 points. Ces signaux ont été transférés sur un ordinateur, ou ils sont
transformés du domaine temporel au domaine des ondelettes en utilisant la
transformée D4 (Daubechies d'ordre 4). Les dix amplitudes de la transformée en
ondelettes les plus élevées, et les dix nombres d'ondelettes qui leurs correspondants
sont choisis, pour former le vecteur d'entrée du réseau de neurones.
Le réseau de neurones utilisé est un réseau multicouche avec 20 neurones dans la
couche d'entrée, 14 neurones dans la couche cachée et 6 neurones dans la couche de
sortie. L'apprentissage du réseau est effectu¢ par l'algorithme de rétropropagation du
gradient. L'erreur quadratique est calculée a chaque 500 itérations. 48 signaux sont
utilisés pour faire 'apprentissage du réseau et le méme nombre est utilisé pour faire le
test.
Les résultats obtenus ont montré que le réseau employé a classé tous les cas avec un
taux de succes de 96%. La transformée en ondelettes, en la comparant avec d'autres
méthodes comme FFT, est un outil puissant, pour extraire les informations utiles a
partir des signaux vibratoires.
C. KIRKHAM et T. HARRIS [KIRKH97] essaient de développer et d'exécuter un
systtme hybride de réseaux de neurones, utilis¢ comme outil de diagnostic pour
l'identification des défauts des machines tournantes, en utilisant I'analyse des

vibrations. Le systéme est un processus a deux €tapes : la premicre étape détermine si
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une mesure faite donne un état normal , en le comparant a un réseau de Kohonen qui a
¢été entrainé sur les bonnes données d'état de fonctionnement de la machine.

Le réseau de la deuxieme étape (type RBF) utilise les sorties de la premicre étape (les
déviations de I'état normal) et classifie les états de la machine (défauts).

Une fois la base de données est enregistrée sur un microordinateur, les valeurs
nécessaires des fréquences fondamentales sont calculées. La vitesse et les amplitudes
correspondantes forment les entrées aux réseaux de Kohonen.

Le systéme prototype est développé dans un logiciel, avec la considération de
I'implémenter sur un matériel. Ce systeéme a été utilisé dans un moulin a papier, ils ont
trouvé les résultats suivants:

- Etape 1 : Sensibilité = 83% - le nombre correctement prédit en tant que bon
ou normal: Négatifs faux = 3%, Positifs faux = 14%.

- FEtape 2: Spécificité = 100% - des nouveautés correctes, le total
diagnostiqué dans la classe correcte de défaut.

- La base de connaissance est développée avec les données limitées
disponibles. Les résultats sont basés sur l'exécution du systéme comparé au
diagnostic d'un technicien sur les mémes données. Aucune donnée des
machines de moulin n'a ét¢ employée pour développer 1'étape de base de
connaissance du systéme. Par conséquent, tous les résultats sont pour des
données non apprises de défaut.

Ce travail et ses résultats indiquent qu'il est possible qu'un systéme de classification
puisse diagnostiquer des données précédemment non apprises des défauts des
machines.

LR. PADOVSE et al [PAD99] appliquent les réseaux de neurones pour la détection
des défauts dans les boites de vitesses. Le banc d'essai utilisé contient un moteur a
courant alternatif (AC) et deux réducteurs de vitesses avec deux étages. Ils ont créé
trois défauts sur les dents du pignon. En variant la vitesse entre 400 rpm et 1400 rpm
avec un pas de 200, ils placent un accélérometre vertical sur le palier pour mesurer les
vibrations, et un microphone devant le front du pignon pour mesurer le bruit
acoustique.

Dans la phase de prétraitement, ils font un filtrage passe —bas avec une fréquence de
coupure

de 2KHZ et un échantillonnage avec une fréquence d’échantillonnage f,=5,12KHZ.

Leur base de données contient 324 signaux.
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Dans la phase du traitement, ils utilisent un réseau de neurones est de type perceptron
multicouches, avec deux différents algorithmes d'apprentissage. L'un est 1'algorithme
de Marquardt, et 'autre est l'algorithme du gradient conjugué. Ils utilisent 80% des
signaux pour l'apprentissage et 20% pour le test.
La classification des signaux se fait selon deux stratégies. L'une est générale, un seul
réseau classe les défauts. L'autre est en cascade: a deux réseaux, le premier classe les
vitesses, et le deuxiéme classe les défauts. Ils utilisent deux vecteurs d'entrées pour les
réseaux de neurones. Un vecteur contient les valeurs du kurtosis et du RMS, et 1'autre
contient les pics du spectre (Welch).
Ils ont trouvé, que pour un nombre d'itérations égale a 500, et une erreur de 0.01:
- L'entrée qui contient les valeurs du spectre donne des résultats meilleurs
que celle du vecteur des statistiques.
- L'algorithme de l'apprentissage conjugué¢ du gradient est meilleur que
l'algorithme de Marquardt.
- Le réseau en cascade a des meilleurs performances que le réseau
général.
D.YANG et J. PENMAN [YANGOO0] utilisent les données du courant électriques du
moteur et celles des vibrations pour le diagnostic des roulements par la méthode des
réseaux de neurones artificiels. Leur dispositif expérimental contient un moteur a
induction 15KW/1500rpm entrainent un alternateur 11KV A par l'intermédiaire d'un
accouplement flexible. Ils ont étudié quatre états des roulements:
e N-N: roulement sans défauts et sans charge.
e F-N: roulement avec défaut et sans charge.
e N-F: roulement sans défauts et avec charge.
e F-F: roulement avec défaut et avec charge.
Un accélérometre est bien placé avec un goujon sur la surface supérieure du
roulement d'essai pour prendre les signaux de vibration. Un capteur de courant est
placé sur l'une des lignes des cédbles pour collecter les signaux du courant de moteur.
Tous les signaux mesurés sont échantillonnés a 12.5 KHZ avec un nombre de points
de 8192.
Dans la phase du prétraitement, ils ont d'abord converti les signaux échantillonnés du
domaine temporel au domaine fréquentiel par la méthode de Welch. Les 8192 points
considérés sont divisés en 2 fenétres coulissantes avec un chevauchement de 75 %.

Le signal original est modifié par une fenétre de Hanning. Puis, ils extraient les 18
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fréquences les plus importantes pour former le vecteur d'entrée du réseau de neurones.
Ces valeurs doivent étre normalisées. Un total de 160 ensembles de formes de
données de courant et de vibration sont rassemblés. La moiti¢ des données est
employée pour l'apprentissage des réseaux de neurones, et 'autre moitié¢ est employée
pour tester les performances du réseau.

Dans la phase du traitement, ils ont utilis€¢ un réseau multicouche avec une seule
couche cachée pour les données des vibrations et la méme chose pour les données du
courant. Ces réseaux contiennent 18 neurones dans la couche d'entrée, 4 neurones dans
la couche de sortie et différents neurones dans la couche cachée. Ils ont utilisé
plusieurs architectures pour une erreur égale a 10 '°, et un nombre d'itérations de
10000. Les coefficients d'apprentissage et de moment Ont été pris respectivement
0.01 et 0.95. Ils ont trouvé que:

- Dans la phase de I'apprentissage, tous les réseaux donnent un taux de succes
¢gal 100%.

- Dans la phase du test, les réseaux sont utilis€és pour différencier entre les
différents états du roulement. Les résultats trouvés, montrent que les
réseaux, contenants les données des vibrations, ont pu distinguer entre les
quatre états avec un taux de succes de 100 %. La méme constatation est
faite pour les réseaux contenant les données du courant (taux de succes de
100 %), sauf pour I'état F-F, le taux de succes de 97.5%.

- La comparaison entre les performances des réseaux montre que les réseaux
basés sur les données de vibrations sont plus performants que les réseaux
basés sur les données du courant; mais la surveillance par le courant fournit
une méthode alternative pour diagnostiquer 1'état de roulement qui est plus
simple a appliquer.

L.B.JACK, A.K.NANDI [JACKOO] utilisent les algorithmes génétiques pour
sélectionner les données utilisées comme entrées des réseaux de neurones. Ils ont
utilis€ un banc d'essai qui était réalisé pour étudier les défauts de roulements. Ils
¢tudient six états de roulements:
- Deux normaux ; un roulement est nouveau et l'autre est en état 1égerement usé.
- Quatre anormaux (avec défauts):

- Défaut sur la bague intérieure.

- Défaut sur la bague extérieure.

- Défaut sur la cage.
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- Défaut sur les éléments roulants.
Chaque signal prélevé par l'accélérometre est filtré par un filtre passe—bas avec une
fréquence de coupure de 18,3 KHZ. Puis, il est échantillonné avec une fréquence de
48 KHZ. Cette opération est répétée pour seize différentes vitesses, ce qui donne pour
les six états de roulements une base de données de 960 signaux.
L'entrée des réseaux de neurones est formée des moments et des cumulants d'ordre
supérieur (90 caractéristiques), et 66 valeurs correspondantes aux pics des spectres. Le
réseau de neurones utilisé est de type perceptron multicouches avec:
e Une seule couche cachée, en variant le nombre des neurones de 2 a 15.
e Fonction de transfert de type logistic.
e Nombre d'itérations maximal égale a 350.
e Le type de l'algorithme d'apprentissage est la rétropropagation du gradient.
e Six neurones dans la couche de sortie, correspondants aux six états de
roulements étudiés.
e 40% des signaux sont utilisés pour l'apprentissage du réseau, et les 60%
restants sont utilisés pour le test.
Les auteurs trouvent que:

e La performance du réseau sans algorithmes génétiques avec l'entrée qui
contient les valeurs du spectres, est meilleurs que celles de I'entrée qui contient
les moments et les cumulants.

o ['utilisation des algorithmes génétiques réduit le nombres des entrées de 156 a
6, ce qui permet de réduire le temps de calcul et donc d'augmenter la
performance du réseau. Le réseau de neurones idéal a 9 neurones dans sa
couche cachée.

J.Mahfoudi et al. [MAHFO00] appliquent les réseaux de neurones pour la détection et
l'identification des défauts combinés dans les boites de vitesses.

Le banc d'essai est constitué de deux axes montés sur deux roulements et couplés aux
deux engrenages. L'axe d'entrée est entrainé par un moteur D.C 120 KW. L'axe de
sortie est freiné par un moteur C.C.R. La vitesse de rotation varie entre 0 et 6000
tr/mn. Le couple résistant a été appliqué indépendamment a partir de 0 a 150 Nm. Les
engrenages d'essai sont 36/38 dents avec un rapport de contact de 1.3 et un module de
2 mm. Les roulements d'essai sont de type SKF 6012 pour le roulement a billes et de
type SKF NU1013 pour le roulement a rouleaux. Un défaut uniformément distribué sur

l'engrenage a été fait par I'écaillage. Des défauts locaux sur les deux roulements a
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billes et a rouleaux ont été créés par un enlévement de métal, sur la bague intérieure,
a l'aide d'une meuleuse.
Des accélérometres sont placés sur les paliers pres de chaque ¢lément défectueux. Les
signaux sont enregistrés a I'aide d'une carte d'acquisition et d'un micro-ordinateur apres
un filtrage de 20 KHZ. La fréquence d'échantillonnage est de 50 KHZ, cette fréquence
tient compte de tous les phénomenes étudiés (défauts sur roulements et sur
engrenage).
Les signaux mesurés sont alors traités dans le domaine fréquentiel. Un filtre simple
avec la fréquence centrale réglable est utilisé pour 1'analyse a bande étroite. Dans cette
¢tude, un filtre avec une bande de largeur constante, d'un pourcentage (6%), est
appliqué afin d'augmenter la visualisation. Les signaux sont également traités dans le
domaine des cepstres, parce que les défauts locaux induisent des bandes latérales
autour des fréquences d'engrénement de l'engrenage. Les spectres sont obtenus a partir
d'une moyenne de 16 transformations successives de 1024 points. Les conditions de
fonctionnement sont 3 vitesses (1000, 2300 et 4300 tr/mn) et 2 charges (60 et
120Nm). Plusieurs configurations sont considérées en relation avec les défauts étudiés
(défaut distribué sur l'engrenage, défauts locaux sur les roulements et leurs
combinaisons). Les indicateurs choisis sont :

e les 5 premicres harmoniques de la fréquence d'engrénement et I'énergie

correspondante dans le domaine des spectres.
e Les deux premiéres rahmoniques du roulement a rouleaux et du roulement a
billes dans le domaine des cepstres.

Trois réseaux sont employés pour l'automatisation de la détection des défauts, un
réseau pour chaque ¢lément défectueux. Les entrées sont les 14 indicateurs choisis
pour chaque défaut présenté précédemment. La sortie est un neurone simple qui peut
prendre les valeurs (0 ; 1) selon la présence (1) ou pas (0) du défaut considéré. Les
couches cachées n'ont pas été considérées pour tester le processus mais en particulier

pour calculer les poids (w; ). Huit modeles sont employés pour le procédé d'étude en

utilisant l'apprentissage par la rétropropagation du gradient.

Les résultats obtenus montrent que tous les modeles utilisés ont pu classifier les
différents états de fonctionnement avec succes. Aussi, I'optimisation des réseaux de
neurones permet de déterminer les indicateurs nécessaires pour la détection des

défauts combinés des roulements et des engrenages.

43



CHAPITREZ2 : Etat d’art de I’application des RNA dans le diagnostic des machines tournantes

B.Samanta [SAMAO04], dans son ¢étude, compare entre les performances des réseaux
de neurones artificiels (RNAs) et celles des séparateurs a vaste marge (SVM), utilisés
pour la détection des défauts d'engrenages. Les signaux vibratoires sont mesurés a
partir de sept accélérométres montés sur une pompe entrainée par un moteur
¢lectrique, par l'intermédiaire d'un réducteur de vitesse a deux étages. Des mesures
séparées ont été obtenues, pour deux machines identiques, 1'une avec un défaut de
piqiires sur les deux paires d'engrenage, et l'autre sans défauts. Les signaux ont été
traités par un filtre passe-bas, avec une fréquence de coupure de let 5 KHZ,
respectivement. Le nombre d'échantillons rassemblé pour chaque canal est 77824
points.

Le vecteur de forme utilis€ comme entrée aux RNAs et aux SVMs contient 45
caractéristiques normalisées (indicateurs):

e 1-9: sont les valeurs de la moyenne, la valeur efficace, la variance, skwness,
kurtosis, et les moments centrés de 1'ordre 5 a I'ordre 9.

e 10-27: les valeurs calculées des dérivés et des intégrales de chaque signal.

e 28-45: signaux filtrés par des filtres passe-haut et passe-bas avec une fréquence
de coupure de 640 HZ, pour fréquences d'échantillonnage de 3.2 et12.8 kSa/s.

La procédure de I'extraction des caractéristiques a été répétée pour deux conditions de
charge (maximale et minimale), pour deux taux d'échantillonnage (haut et bas), et
deux états d'engrenage (défectueux et normal). Chaque accélérométre donne 38
signaux (20 pour l'apprentissage et 18 pour le test). Donc, il obtient un vecteur forme
de 45x266x2x2x2.

Le réseau de neurones utilisé est un perceptron multicouches avec la configuration
suivante:

e Une seule couche cachée, dont le nombre des neurones varie entre 10 et 30.

e Le nombre des entrées varie entre 3 et 45, le nombre des neurones dans la
couche de sortie varie entre 1 et 2.

e Les fonctions d'activation sont: tan- sigmoide et logistic.

e Le réseau de neurone a été crée et implémenté en utilisant MATLAB neural
networks toolbox avec l'algorithme de rétropropagation du gradient et un
algorithme d'apprentissage de Levenberg—Marquardt.

e La fonction de performance est MSE (MSE= erreur =10~°)

e Un gradient minimal de10™", et un nombre maximal d'itérations égal 500.
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Pour les SVMs, il a choisi le parametre Kernel C= 100, o et les caractéristiques ont
¢été sélectionnées par 1'approche des algorithmes génétiques.
Samanta a trouve que:
e La classification des SVMs sans algorithmes génétiques (AG), et meilleure
que celle des RNAs.
e Pour une sélection basée sur les AG, les performances des deux classifieurs
se rapprochent de 100%.
e Aussi, le temps d'apprentissage de SVMs est un peu plus petit que celui des
RNA:s.

2.4- Conclusion:

Ce chapitre a été consacré, a la présentation d'un état d'art de I'application des
réseaux de neurones artificiels pour le diagnostic des machines tournantes. Apres avoir
introduit leur concept de base, nous avons présenté une synthese bibliographique de
quelques travaux sur l'application des réseaux de neurones pour le diagnostic et la
détection des défauts dans les machines tournantes. Les réseaux de neurones ont alors
une large utilisation dans la maintenance industrielle. Différents types de réseaux sont
utilisés, et la classification des différents états des machines peut étre réalisée soit a
partir des caractéristiques des signaux réels prélevés des machines, soit a partir des
signaux simulés générés par des modeles. Cependant, pour exploiter un systeme
capable de faire un diagnostic précoce, il reste a bien choisir les données
d’apprentissage et du test, ainsi que le type et les parameétres du réseau. Il existe
différentes techniques pour optimiser la structure du réseau ainsi que le nombre de
signaux d’apprentissage.

Le chapitre suivant décrit, l'utilisation de l'un de ces réseaux, appelé le
perceptron multicouches pour le diagnostic des roulements et d'engrenage, par
l'analyse vibratoire, ainsi que son implémentation  sous Matlab. Plusieurs

configurations du réseau et des bancs d'essais seront étudiées.
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CHAPITRE 3: DEMARCHE EXPERIMENTALE

3.1 - Introduction :

Nous avons vu dans le chapitre précédent, que les réseaux de neurones
artificiels et surtout le réseau appelé perceptron multicouche (PMC) ont une large
application ~ dans la maintenance industrielle des machines tournantes. Dans ce
chapitre, nous essayons d'utiliser ce réseau comme un outil de  diagnostic des
machines tournantes (roulements et engrenages). Nous étudions  différentes
configurations en variant les caractéristiques du réseau, et les indicateurs de
surveillance formant le vecteur forme. Ces indicateurs sont extraits a partir des
signaux réels de roulements et d'engrenages.

Ce chapitre est structuré en trois parties. La premicre partie contient un apergu
théorique sur le réseau perceptron multicouche, et son utilisation dans le diagnostic
des machines tournantes.

La deuxieme partie est consacrée a I'implémentation des réseaux de neurones
utilisés comme un outil de diagnostic sous MATLAB, en précisant le choix des
différents parametres du réseau.

Dans la troisiéme partie, nous présentons les différents bancs d'essai et les
signaux vibratoires prélevés.

3.2 - Réseau perceptron multicouches:

Le perceptron multicouches est le plus simple et le plus connu des réseaux de
neurones. La structure, présentée par la figure 3.1, est relativement simple : une
couche d’entrée, une couche de sortie et une ou plusieurs couches cachées. Chaque
neurone n'est relié qu'aux neurones des couches précédentes, mais a tous les neurones
de la couche suivante. La fonction de transfert utilisée est en générale une somme

pondérée.
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—

Couche d'entrée Couches cachées Couche de sortie
Fig. 3.1- structure d’un réseau perceptron multicouches.
e X : estle vecteur d’entrée du réseau.
e O estle vecteur de sortie du réseau.
e W: poids synaptiques.
3.2.1 - Neurones d'entree :

La premicre couche est appelée couche d'entrée. Elle recevra les données
source que l'on veut utiliser pour l'analyse. Dans le cas de l'aide au diagnostic
industriel, cette couche recevra les indicateurs de surveillance. Sa taille est donc
directement déterminée par le nombre de variables d'entrées.

3.2.2 - Neurones cachés :

La seconde couche est une couche cachée, en ce sens qu'elle n'a qu'une utilité
intrinseéque pour le réseau de neurones et n'a pas de contact direct avec l'extérieur. Les
fonctions d'activation sont en général non linéaires sur cette couche mais il n'y a pas de
régle a respecter. Le choix de sa taille n'est pas implicite et doit étre ajustée. Souvent,

il sera préférable pour obtenir de bons résultats, d'essayer le plus de tailles possibles.
3.2.3 - Neurones de sortie :
La troisiéme couche est appelée couche de sortie. Elle donne le résultat obtenu

apres compilation par le réseau de données d'entrée dans la premiére couche. Dans le
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cas de l'aide au diagnostic industriel, cette couche donne 1’état de la machine. Sa taille

est directement déterminée par le nombre de classes (ou modes de fonctionnement).

3.2.4 - Apprentissage du réseau perceptron multicouches :

L’ apprentissage du perceptron multicouches est supervise, il consiste a adapter

les poids des neurones de manicre a ce que le réseau soit capable de réaliser la tache
demandée.
La méthode classique pour 1’apprentissage du perceptron multicouche est 1’algorithme
de rétro-propagation, qui a ét¢ développé en particulier par Rumelhart et Parkenet le
Cun en 1985. Cet algorithme repose sur la minimisation de 1’erreur quadratique entre
les sorties calculées et celles souhaitées. Le terme rétro-propagation du gradient
provient du fait que Derreur calculée en sortie est transmise en sens Inverse vers
I’entrée.

En résumé, nous utiliserons, pour 1’apprentissage du réseau, 1’algorithme de
rétropropagation avec minimisation du gradient d'erreur qui est défini par les étapes
suivantes [BISH95] :

1. Initialiser les poids a des petites valeurs et les seuils du réseau.
2. Insérer a I’entrée du réseau une observation (exemple) de la base de données en

forme de vecteur de caractéristiques, puis calculer sa valeur d’activation et sa fonction

d’activation :

net, = > w0, (3.1)
i
0, = f(net,) (3.2)
Avec:
f :La fonction d'activation.

0, : La sortie du neurone 1.

3. Evaluer I’erreur des sorties du réseau :
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0;=(d;_0;)0;(1-0;) (3.3)

d,;: La valeur de l'erreur désirée.

4. Ajuster les poids:

AW, =76, (3.4)
n :La valeur de taux d'apprentissage.

5. Evaluer le signal d’erreur pour chaque couche cachée :

5,=0;(1-0,)) W, 5, (3.5)
k

6. Ajuster les poids de la couche cachée en utilisant la formule (3.4).

7. Répéter les étapes 2 a 6 pour D’ensemble des observations de la base
d’apprentissage tant que le critére d’arrét n’a pas été atteint.
La formule de calcul de I’erreur quadratique de I’ensemble de la base d’apprentissage

définie comme suit

E,==>. O d,-0,)% (3.6)
2 p k

Ou p est I’indice d’un exemple de la base et k est 1’indice du nceud de sortie. L’objectif

est de minimiser cette erreur.
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3.3 - Déroulement de la classification par le PMC :
Le traitement (classification) des différents états d'une machine par la méthode
des réseaux de neurones artificiels se fait selon I’organigramme présenté par la figure

32:

Acquisition des signaux

+
Prétraitement des signaux (filtrage, extraction des
indicateurs de surveillance, normalisation. . etc))

!

Construction de 1a base de données (vecteur forme
| et vecteur de sortie)

Données d’apprentissage

!

Choix de la struciure du RN

Données du fest

Résean entrainé

i

Générahsation du RNAs

l

Exploitation du RNAs

Fig.3.2 - Organigramme du déroulement de la classification par PMC.
3.3.1 - Acquisition des signaux :
Dans cette étape, on collecte (enregistrer) les signaux vibratoires correspondant
aux différents états du dispositif étudié (la machine).
3.3.2 - Prétraitement des données :
Un prétraitement des données (entrées et sorties) est nécessaire pour éliminer
toutes sorte d’informations inutiles existantes dans les différents signaux. Ainsi, cette

étape consiste a faire un prétraitement sur la base de données (signaux), en utilisant les
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différentes méthodes du traitement de signal comme le filtrage, 1’analyse
spectrale,...etc.

Aussi, on procéde a une normalisation ou une sélection des données ; pour extraire les
indicateurs les plus pertinents.

3.3.3 - Construction du vecteur forme :

Le prétraitement des données permet d’extraire les indicateurs de surveillance
correspondant a 1’état de la machine. Ces indicateurs forment les vecteurs (matrice) de
la base d’apprentissage et du test du réseau.

3.3.4 - Apprentissage et test du reseau :

Une partie de la base des données est utilisée pour faire I’apprentissage du
réseau, et ’autre est utilisée pour faire le test.

- L’apprentissage consiste a chercher une configuration optimale des parametres du
réseau (poids, biais,...etc.) correspondant a un taux de succes élevé.

- Une fois le réseau entraing, il faut toujours procéder a des tests afin de vérifier que
notre réseau réagit correctement. Il y a plusieurs méthodes pour effectuer une
validation : validation directe, validation croisée...etc.

3.3.5 — Exploitation du réseau :

Apres la détermination de la configuration optimale du réseau, ce dernier
devient capable a classer d’autres ¢états de la machine et décide 'existence ou non des
défauts.

3.4 - Implémentation du PMC sous MATLAB :

L’implémentation du réseau PMC sous MATLAB se fait selon le schéma

suivant :

Création du réseau
Avec newff

2

Apprentissage du réseau avec train/adapt

Il

Test et validation du
Réseau avec sim

Fig3.3- Etapes pour implémenter un PMC sous MATLAB
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3.4.1- Création du réseau :

La commande newfT crée un réseau de neurones artificiel de type perceptron
multicouche.
Syntaxe:
net= newff (PR, [S1, S2,... Si], {TF1 TF2 TFNL}, BTF,
BLF, PF)
PR: matrice des valeurs minimales et des valeurs maximales du vecteur d’entrée P.
Si : nombre des neurones dans la i™ couche (couches cachées et couche de sortie).
TFNL: fonction de transfert dans la i™ couche. (Tansig, purelin,...etc.)
BTF: fonction d’apprentissage par rétro-propagation du réseau. (trainlm,... etc.)
BLF : type d’algorithme utilisé (learngdm,... etc.)

PF : fonction de performance (mse, mae...etc.)

3.4.2- Apprentissage du réseau :

L’apprentissage se fait avec la fonction train pour I’apprentissage de type
batch, c’est-a-dire, le calcul de I’erreur se fait aprés la présentation de tous les
exemples d’apprentissage. La syntaxe est :
net =train (net, P, T).

Avec: net: réseau de neurones créé.
P -matrice des observations (entrée du réseau).
T: matrices des étiquettes (sortie du réseau).
Ou par adapt pour I’apprentissage de type incrémental, c’est-a-dire, ’erreur est
calculée apres chaque exemple. La syntaxe est la suivante :
Net=adapt (net, P, T).

Avant d’exécuter les commandes train et adapt, il faut d’abord, entrer les
parametres d’apprentissage du réseau.
net.trainParam.lr = taux d"apprentissage.
net.trainParam.show = fréguence d"affichage.
net.trainParam.epochs = nombre max des itérations.
net.trainParam.goal = Erreur minimale.

3.4.3- Test et validation du réseau :

Le test du réseau se fait avec la commande Sim qui a la syntaxe suivante :
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Y= sim (net, P)
Y: sortie calculée (réelle).
3.5 - Choix des parametres du réseau :

Le succes d’un réseau de neurones artificiel, utilisé pour résoudre un probléme
de classification, est en relation directe avec la configuration du réseau. Car une
mauvaise configuration (choix des parametres) rend 1’apprentissage plus lent ou sature
le réseau, ou encore crée le sur- apprentissage du réseau. Ce qui n’est pas souhaitable,
et surtout dans les problémes du diagnostic industriel qui nécessite une décision rapide
et précise sur 1’état de santé des machines.

3.5.1- Type du réseau :

La synthése bibliographique effectuée a la section 2.3, nous permet de choisir
le type du réseau qui est le perceptron multicouche, parce qu’il est capable de résoudre
les problémes non linéaires (le cas de plusieurs classes non linéairement séparable).
Aussi, il s’implémente facilement sous MATLAB.

3.5.2 - Prétraitement des données :

Les données d’apprentissage ne sont pas présentées directement aux RNA,
mais plutdt traitées d’avance. Le prétraitement des données (entrées/sorties) consiste a
[KECMO1] :

a- Normaliser les valeurs de ces données, parce que les vecteurs d’entrées et de sorties
des réseaux de neurones artificiels contiennent généralement des valeurs différentes.
Et s’il existe un grand décalage entre eux, le réseau risque de se saturer ou d’échouer
dans la classification. Dans ce cas, une normalisation (rendre les valeurs trés proches)
des données est fortement demandée.

Il existe plusieurs méthodes pour normaliser un vecteur de forme, comme la méthode

de normalisation par 1’€cart type et la moyenne.

b- Réduction de la taille des vecteurs d’entrées et de sorties, qui permet de construire
des RNAs, avec moins de parametres et mieux convient a
apprentissage/généralisation. La réduction de la taille se fait par la méthode des

algorithmes génétiques, analyse en composante principale (ACP)...etc.
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3.5.3 - Nombre de couches cachées :

Une des premieres décisions a faire, est de détermine combien de couches
cachées sont nécessaires afin d'avoir un bon mod¢le. D'abord, on devrait affirmer qu'il
n'y a aucun besoin d'avoir plus de couches cachées. Cette réponse est soutenue par les
résultats théoriques et par beaucoup de simulations dans différents champs de
technologie [THEODO3].

3.5.4 - Nombre de neurones :

Bien que le nombre de neurones dans les couches d’entrée et de sortie d’un
réseau de neurones artificiels, puisse facilement étre décidé pour le probleme étudié. I
n'y a aucun critére pour déterminer le nombre des neurones convenable des couches
cachées. Avec un nombre limité de neurones, le réseau ne sera pas performant sur
I’apprentissage tandis qu’avec un nombre trop important de neurones il sera difficile a
entrainer. On juge la performance d’un réseau sur sa capacité a généraliser les résultats
et non pas sur sa capacit¢ a mémoriser les résultats. C’est pour cela qu’il n’est pas
toujours profitable d’utiliser un réseau avec un nombre élevé de neurones [MARQO1]
3.5.5 - Initialisation des poids:

Le choix des valeurs initiales des poids synaptiques pour I’apprentissage par
I’algorithme de rétro-propagation du gradient, est 1'un des aspects les plus importants
qui affectent la procédure d’apprentissage des RNA. Pratiquement, il est nécessaire
d’initialiser les poids aléatoirement avec des petites valeurs, par exemple, entre -0,5 et
0,5 [GUPT 03].

3.5.6 - Taux d’apprentissage :

Le taux d’apprentissage 7 qui détermine I’ordre des incréments de poids a
chaque étape d’ajustement, affecte certainement les performances de 1’apprentissage
des RNAs. Généralement, on peut dire qu’une valeur grande du taux
d’apprentissage peut causer des oscillations instables. Tandis qu'un taux
d’apprentissage 7 plus petit peut ralentir la procédure d’apprentissage. Dans
l'algorithme conventionnel de la rétro-propagation du gradient, on suppose que le taux

d’apprentissage est une valeur fixe et doit étre uniforme avec tous les poids

[GUPTO3].
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3.5.7 - Fonction d’activation :

Comme les autres questions pratiques concernant les réseaux de neurones
artificiels, il n’y a aucune réponse précise au sujet du choix de la fonction d’activation.
Les fonctions d'activation les plus utilisées sont la fonction sigmoide (pour les
couches cachées) et la fonction lin€aire (pour la couche de sortie). Toutes les deux
fonctions satisfont le critére de base; elles sont différentiables [DUDAO3].

3.5.8 - Algorithme d’apprentissage :

Il est tres difficile de savoir quel algorithme d’apprentissage sera le plus rapide
en convergence pour un probléme donné. Il dépendra de beaucoup de facteurs, y
compris la complexit¢ du probléme, le nombre des données d’apprentissage, les
valeurs des poids et le biais.. .etc.

Howard Demuth et Mark Beale présentent une comparaison entre les performances
des différents algorithmes d’apprentissage par rétropropagation du gradient
[HOWAOO].

Le tableau suivant présente les algorithmes qui sont examinés et les abréviations

utilisées pour les identifier :

Abréviation Algorithme

LM trainlm - Levenberg-Marquardt

BFG trainbfg - BFGS Quasi-Newton

RP trainrp - Resilient Backpropagation

SCG trainscg - Scaled Conjugate Gradient

CGB traincgb - Conjugate Gradient with Powell/Beale
Restarts

CGF traincgf - Fletcher-Powell Conjugate Gradient

CGP traincgp - Polak-Ribiere Conjugate Gradient

OSS trainoss - One-Step Secant

GDX traingdx - Variable Learning Rate Backpropagation

Tableau 3.1- Différents Algorithmes d’apprentissage.
3.5.9 - Criteres d’arrét [PARIZ04]:
Plusieurs critéres d’arréts peuvent éEtre utilisés avec [D’algorithme de
rétropropagation des erreurs. Le plus commun consiste a fixer un nombre maximum de

périodes d’entrainement, ce qui fixe effectivement une limite supérieure sur la durée
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de I’apprentissage. Ce critere est important car la rétropropagation des erreurs n’offre
aucune garantie quant a la convergence de I’algorithme. Il peut arriver, par exemple,
que le processus d’optimisation reste pris dans un minimum local. Sans un tel critére,
I’algorithme pourrait ne jamais se terminer.

Un deuxiéme critére commun consiste a fixer une borne inférieure sur 1’erreur
quadratique moyenne, ou encore sur la racine carrée de cette erreur. Dépendant de
I’application, il est parfois possible de fixer a priori un objectif a atteindre. Lorsque
I’indice de performance choisi diminue en dessous de cet objectif, on considere
simplement que le PMC a suffisamment bien appris ses données et on arréte
I’apprentissage.

Les deux critéres précédents sont utiles mais ils comportent aussi des
limitations. Le critere relatif au nombre maximum de périodes d’entrainement n’est
aucunement li¢ a la performance du réseau. Le critére relatif a I’erreur minimale
obtenue mesure quant a lui un indice de performance; mais ce dernier peut engendrer
un phénomene dit de sur-apprentissage qui n’est pas désirable dans la pratique, surtout
si on ne posséde pas une grande quantit¢ de données d’apprentissage, ou si ces
derniéres ne sont pas de bonne qualité.

3.6 - Description des bancs d’essai :

Les signaux de simulation utilisés pour valider la capacité des réseaux de
neurones artificiels a diagnostiquer les défauts dans les machines tournantes, sont
enregistrés a partir de deux bancs d’essai suivants:
3.6.1-Banc d’essai d'engrenage (CETIM):

Le systeme a étudier, est un réducteur composé de deux roues (figure 3.4)
[BOUIOO0], ce banc d’essai du CETIM ‘Centre d’Etudes Techniques des Industries
Mécaniques- France’, a les caractéristiques suivantes :

- Le nombre de dents est respectivement 20 et 21 dents.

- Lavitesse de rotation de ’arbre moteur est de1000 tr / min.
- La fréquence d’engrénementf, = 330 HZ.

- L’une des dents d’une roue de I’engrenage a ét¢ détériorée au cours de

I’expérimentation.
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- On a enregistré chaque jour et pendant 12 jours, un signal vibratoire sur le banc

d’essai comportant 60160 échantillons avec une fréquence d’échantillonnage de

20 KHZ.

Moteur

40 dents

42 dents

20 dents

21 dents

Réducteur de
bouclage

Réducteur testé

Figure3.4- Schéma du dispositif expérimental

3.6.1.1- Rapport d’expertise :

Le rapport d’expertise est présenté par le tableau 3.2 :

Mesures

Jour Observation
2 Premier jour d’acquisition, pas d’anomalie
3 Pas d’anomalie
4 /111
5 /]
6 /111
7 Ecaillage sur le profil de la dent 1/2
8 Pas d’évolution
9 dent 1/2 pas d’évolution
10 Evolution de I’écaillage dent 15/16
11 /11
12 111/
13 Ecaillage sur toute la largeur de la dent 15/16

Tableau 3.2 - Rapport d’expertise [ELBAD99Db].
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3.6.1.2- Repreésentation 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 1’apparition d’un défaut
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Fig3.10- Représentation des signaux temporels (CETIM).
3.6.2- Banc d'essai de roulements« the case western reserve university- bearing
data centre»:
Le banc d'essai (voir figure 3.11) se compose d'un moteur "2 HP" (a gauche), d'un
accouplement d'un transducer/encoder (centre), d'un dynamomeétre (droit) et des
circuits de commande (non montrés). Les roulements testés soutiennent l'arbre du
moteur des deux cotés (coté entrainement et coté ventilateur). De simples défauts sous

forme de points ont été créés sur les roulements d'essai, en utilisant 1'usinage électro

décharge [FEDAOS].
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Fig3.11- Banc d'essai de roulements.

L'acceés a la description et aux caractéristiques des différents roulements, et a la base

de données des différents essais est possible sur le site web du laboratoire

"www.eecs.cwru.edu/laboratory/bearing/welcome overview.htm".

Le tableau 3.3 représente les diameétres des défauts, leurs profondeurs et les marques

de roulement utilisés.

Position du roulement Emplacement Diamétre | profondeur | Marque du
du défaut [inches] | [inches] roulement

coté entralnement bague Intérieure | 0.007 0.011 SKF

coté entralnement bague Intérieure | 0.014 0.011 SKF

coté entralnement bague Intérieure | 0.021 0.011 SKF

coté entrainement bague Intérieure | 0.028 0.050 NTN

coté entralnement bague extérieure | 0.007 0.011 SKF

coté entralnement bague extérieure | 0.014 0.011 SKF

coté entralnement bague extérieure | 0.021 0.011 SKF

coté entrainement bague extérieure | 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 Intérieure | 0.007 0.011 SKF

coté ventilateur bague Intérieure | 0.014 0.011 SKF

coté ventilateur bague Intérieure | 0.021 0.011 SKF

coté ventilateur bague extérieure | 0.007 0.011 SKF

coté ventilateur bague extérieure | 0.014 0.011 SKF
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coté ventilateur bague extérieure | 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

Tableau 3.3. Caractéristiques des défauts des roulements.
Les signaux ont ¢t¢ enregistrés a l'aide des accélérometres, qui ont été fixés a la cage
du moteur par aimant. Ces capteurs ont ¢té placés a la position 12 heures"vertical", des
deux cotés "accouplement et ventilateur" de la cage du moteur.
Les fréquences caractéristiques des ¢léments du roulement sont des multiples de la
vitesse de rotation f, :
- Fréquence de la bague intérieure: fpj = 5.415%( f,)
- Fréquence de la bague extérieure: fpo = 5.584%*( f,)
- Fréquence de la cage: f, = 0.3982%*( f,)
- Fréquence de la bille: f, = 5.7135*( f,)
Tous les fichiers de données sont au format (*.mat). Chaque fichier contient trois
données: signaux de vibrations des deux cotés et la vitesse de rotation du moteur. Pour
notre étude nous avons considéré, seulement, es signaux du c6té accouplement.
La figure 3.12 représente les signaux temporels recueillis du coté de 1’accouplement,
pour différents diameétres de défaut, réaliser sur la bague intérieure, pour un couple

moteur de 3HP. (HP: Horse Power).
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Défaut bague int. Puissance 3HP
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Fig3.12- Représentation des signaux temporels.
3.7 — Prétraitement et extraction des données :
Nous avons utilisé le logiciel TRSIGN® , pour traiter les signaux et extraire les
caractéristiques correspondantes aux différents états des dispositifs expérimentaux. La
figure 3.12 présente le menu principal du logiciel qui s’affiche a I’écran.

................................................................. Traitement du Signial Viratoire v

Signal Bruit Traitement Affichage Save Fonction Z00M Fenétrage Filtrage

Fig3.13- Le menu principal du logiciel TRSIGN.
3.8— Classification par les RNAs:
Nous avons développé un programme sous environnement Matlab, qui offre la
possibilité de classifier les différents états de santé¢ des ¢éléments des bancs d'essais
¢tudiés, en utilisant les réseaux de neurones artificiels, et nous permet aussi de choisir

et de varier les valeurs des parameétres du réseau utilisé.

- TRSIGN, est un logiciel du traitement de signal vibratoire développé au niveau de notre laboratoire de"
LMPA",
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Les programmes sont exécutés sur un micro-ordinateur Pentium4 avec une ram de 1G
et une vitesse de 3.4GHZ.
3.9- Conclusion :

Ce chapitre a été consacré a la démarche expérimentale du diagnostic des
machines tournantes, par la classification des différents signaux correspondant aux
différents états de la machine en utilisant la méthode des réseaux de neurones
artificiels. Nous avons expliqué cette démarche étape par étape. Nous avons trouvé que
plusieurs parametres participent dans le succes du diagnostic basé sur la méthode des
réseaux de neurones artificiels. La difficulté de ce type de diagnostic, malgré les
travaux et les études qui ont été faites dans ce sujet, reste toujours le choix des
parameétres du réseau ; commengant par les ¢léments du vecteur forme, passant par
I’architecture du réseau, en arrivant au vecteur de sortie. On note ici, qu’il n’y a pas de
regles pour choisir les parameétres des réseaux de neurones artificiels, mais ces
paramétres varient selon le probléme étudié. Seule, I’expérience permet de répondre a
cette question. Nous n’oublions pas la simplicit¢ d’implémenter un réseau de
neurones de type perceptron multicouche sous I’environnement du langage
MATLAB. Il suffit de déterminer les différentes valeurs correspondant aux différents
parametres du réseau, puis d'exécuter les différentes commandes (Newff, train et sim).

Nous avons présenté dans ce chapitre, les deux bancs d’essai utilisés pour
¢tudier les performances des réseaux de neurones artificiels utilisés comme un outil
de diagnostic pour la classification automatique des défauts.

Dans ce sens, le chapitre suivant contiendra  la discussion des différents
résultas obtenus en étudiant I’influence des différents paramétres sur les performances

du réseau de neurones artificiels.
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CHAPITRE 4: RESULTATS ET DISCUSSION

4.1 - Introduction :

La variété et la diversité des parametres influant les performances des RNAs
(de type perceptron multicouches) rendent I'exploitation de ces derniers, en diagnostic
des machines tournantes, trés compliquée. Cependant, ces parametres n'ont pas le
méme degré d'influence et d'importance sur les performances des RNAs.

Dans ce chapitre est discuté l'influence du choix de l'architecture et de la
configuration du PMC (Perceptron multicouches) sur leurs performances de ce
dernier. La premiere partie, traite 1'effet du nombre maximal d'itérations, du nombre
de neurones dans la couche cachée , de la valeur du taux d'apprentissage, de la valeur
de l'erreur minimale, et du nombre des exemples d'apprentissage sur les performances
du RNA. On a appliqué le PMC dans le diagnostic des engrenages (banc d'essai de
CETIM). Le vecteur d'entrée contient les parametres calculés a partir du modele AR
(Autorégressif) des différents signaux prélevés. Dans la deuxiéme partie, on étudie
l'effet des mémes paramétres cités précédemment, pour les roulements (banc d'essai
de " the case western reserve university"). Le vecteur d'entrée contient des indicateurs

issus du signal temporel et du spectre d'enveloppe.

4.2 — Diagnostic des défauts d‘engrenage:

Les signaux que nous proposons d'é¢tudier sont les signaux prélevés du banc
d'essai de CETIM (Défauts d'engrenages). Le réseau de neurones utilisé dans cette
application, est un réseau perceptron multicouche (PMC) avec un apprentissage de
type rétropropagation du gradient. Mais, avant de commencer la classification, un
prétraitement des signaux est nécessaire. Nous décrivons ci-dessous les différentes
¢tapes traitées.

4.2.1- Constitution de la base des données:
Nous avons signalé précédemment, que les RNA nécessitent une grande base de

données pour faire I'apprentissage et le test. Nous avons seulement pour ce banc, 12
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signaux correspondant aux jours d'enregistrement, ce qui ne nous permet pas de
construire la base de données demandée.
4.2.1.1- Préparation des données:

Pour avoir suffisamment de données, nous avons divisé chaque signal en K;
tranches de N,, points, le nombre d'échantillons pour chaque tranche doit éEtre
suffisamment grand, pour couvrir un nombre suffisant du plus grand cycle
correspondant a la plus grande période (la plus petite vitesse de rotation).

Nous disposons des signaux de longueur de 60160 points. Le moteur tourne a
une vitesse de 1000 tr/min, le rapport de réduction était 20/21.

N, =1000 #7/min = fr, = % =16,67Hz

2 :%.fr] =15,88Hz |

Les périodes 7, et T,, respectivement de la roue 1 et 2 sont :

TIILILIO,O6S
fi 100
et T2=L=£:0.063S
fr, 100

La fréquence d’échantillonnage est de : fe = 20kHZ =20000Hz

La période d’échantillonnage sera : At = 7 =5.10"s .
e

Le nombre de points Np, et Np, par période respectivement de la roue 1 et 2 est:
I, fe 20000

PrA T T 1667 P

T
et Np :—2:£=1260 pts
At fi2

La plus grande période est 7, =0.063 s
Si nous prenons un coefficient de 5. La longueur nécessaire de la tranche sera :
Tt =0.063*5=0.315s .
Le nombre d’échantillons nécessaire par tranche est de :
Tt

Ne =—=1260*5= 6300 pts
At
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Si  nous prenons pour N, une valeur de 2 " supérieure a Ne,

N,, =2" =8192 échantillons.

Alors le nombre de tranche dans le cas d'un recouvrement 50 %, soits$; = TM ,estde:
N_ -—s

K, = —=s "1 ~13 tranches
NM -8

Donc, Nous avons obtenu 156 signaux, pour toute la durée de 1’expérience (12 jours).

C'est-a-dire 12 jours x13 tranches.

4.2.1.2- Prétraitement de données :
a- Le filtrage:

Dans Boulanger et al. [BOULO3], on indique q'il existe toujours un effet de
masque qui entache fortement la sensibilité¢ des indicateurs "larges bandes" lorsque
I'énergie vibratoire, introduite par l'apparition d'un défaut, n'est pas prépondérante
devant celle introduite par l'ensemble des forces dynamiques générées, par le
fonctionnement de la machine et des défauts déja existants. Pour notre travail, les
indicateurs sont donc calculés dans certains nombres de bandes fréquentielles ni trop
larges ni trop étroites et définies en fonction des caractéristiques cinématiques de la
machine.

Nous avons choisi, apreés une analyse préliminaire [FELK007], de calculer les
indicateurs temporels dans de différentes bandes latérales de largeur 167 Hz autour des
fréquences d’engrenement; soit 10 raies latérales (dix fréquences de rotation) autour
des 3 principales harmoniques (1.fe=333.33 Hz, 2.fe=666.66 Hz, et 3.fe=999.99 Hz).
Les bandes de calcul sont alors les suivantes : [250-417 Hz], [583-750 Hz] et [916-
1083 Hz].

Le signal de chaque tranche a donc été centré puis filtré par un filtre passe-bande. Le
filtre utilisé est a réponse impulsionnelle finie a phase minimale.
b- La décimation:

Pour Chaque jour, nous disposons de 13 tranches de signaux de N, =8192
points, échantillonnées a 20000 Hz. Par le filtrage ci-dessus, nous avons limité notre
¢tude a une fréquence maximum de /083 Hz. Les tranches des signaux sont, donc,
suréchantillonnées. Nous proposons de décimer ces signaux par un facteur 4. Nous
obtenons ainsi des signaux de 2048 points échantillonnés a une fréquence

fe=20000/4=5000 Hz. Nous pouvons remarquer que la demi fréquence
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d’échantillonnage de Nyquist reste supérieure a la fréquence maximale du signal

analysé. Le théoreme de Shannon (0 22f) est donc bien vérifié. Le vecteur

décimé est 4 fois plus court.

4.2.1.3- Calcul des parametres AR :

Basés sur des travaux antérieurs de Felkaoui et al, [FELK95], qui ont
développé un algorithme d’estimation des parameétres. Les simulations numériques ont
montré que D’algorithme proposé donne une bonne poursuite des variations de
parametres méme en présence de bruit. On a choisi de calculer 60 parameétres a partir
du modele AR.

4.2.1.4- Constitution du vecteur forme (Entrée du RNA):
Les données que 1'on doit classer et traiter sont stockées dans un tableau de type

observations/variables de la forme suivante :

X X Xy X,
X X X X
21 2 oM 2
BD = . =
vt Xnz2 0 Xy Xy

. {N est le nombre d'observations
ou

M est le nombre d'indicateurs

On a alors :

M variables, représentées en colonnes, et N observations représentées en lignes qui
seront divisées en Nc classes (w,, w,,---, w,. ) ou modes de fonctionnement. Chaque
classe w, possede Ni observations. Pour notre travail:

- N =156 (13 tranches par 12 signaux)

- M = 60 (indicateurs) ——» L'entrée du RNA.

- N, _2 classes ——» La sortie du RNA.

4.2.1.5- Choix des classes (Sortie du RNA):

Le vecteur de sortie contient les différentes classes correspondant aux différents
¢tats de fonctionnement du dispositif expérimental. En absence du défaut I’étiquette
est 1, dans le cas contraire I’étiquette est 0.

Le rapport de I'expertise montre l'apparition d'un début d'écaillage sur la dent /5/16
désle 7°* jour. On considére la variante suivante:
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- Du 2%“jour au 11°" jour : étiquette 1 (fonctionnement sain).

- Du 12 jour au 13%™ jour: étiquette O(fonctionnement défaillant).

4.2.1.6- Normalisation des données:

Afin d'éviter qu'un parametre ne prenne trop d'importance par rapport aux
autres, tout simplement parce qu'il varie dans de plus grandes proportions (plage), on
procede généralement a une normalisation des données en divisant les composantes de

chaque parametre par son €cart-type et en les centrant (Variable réduite et centrée).

x; = (4.1)

Ou O; représente I'écart- type du j*Me paramétre et m; sa moyenne.

La base de données obtenue sera divisée en deux parties: Une Base
d'Apprentissage (BA) qui entraine le réseau, et une Base de Test (BT) des échantillons
restant sur laquelle on mesure les performances du réseau.

La matrice d’apprentissage BA contient :

—delaligne 1 a70 : laclasse 1 (7 tranches x 10 jours).
—de laligne 71 a 84 : la classe 2 (7 tranches x 2 jours).
La matrice de test BT contient alors :

- de laligne 1 a2 60 : la classe 1 (6 tranches x 10 jours).

- de la ligne 61 a 72 : la classe 2. (6 tranches x 2 jours).

4.2.2. Exploitation du systeme du diagnostic basé sur les RNA :

Afin de pouvoir exploiter les capacités de classification des RNAs, et les
adapter a notre application, nous avons développé un programme sous environnement
MATLAB. Il nous permet de faire la classification et le test des différents états du
dispositif expérimental, avec les différentes structures et les différents parametres du
réseau.
4.2.2.1- Configuration du RNA:

En se basant sur une analyse préliminaire et sur la synthése bibliographique du
chapitre2, nous avons utilisé un réseau perceptron multicouches avec la configuration
suivante:

e Nombre d’individus total 156 (84 pour I’apprentissage, 72 pour le test) ;
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e 60 neurones dans la couche d'entrée, correspondant aux éléments du vecteur

forme.

e Une seule couche cachée.

e Un neurone dans la couche de sortie correspondant au vecteur de sortie qui

prend l'une des deux valeurs :
- 1 dans le cas de l'absence du défaut (état sain).
- 0 dans le cas de la présence du défaut (état défectueux).

e La fonction de transfert tansig (Tangente sigmoide) pour la couche d'entrée, et

la fonction purelin (Linéaire) pour la couche cachée.

e ['apprentissage se fait par l'algorithme de la rétropropagation du gradient

basé sur l'algorithme de Levenberg Marquardt (trainlm).

e Fonction de performance : mse (Mean square error).

Les valeurs du nombre de neurones dans la couche cachée et du nombre maximal
d'itérations, de l'erreur minimale, et du taux d'apprentissage, ainsi que du nombre des
exemples d'apprentissage ne sont pas définis, car 'objectif de cette partie du travail est
d'étudier leurs effets sur les performances du RNA .

Le critere qui nous permet d'évaluer les performances du réseau est le pourcentage de

classification (taux de succes) T.

N
T =—2%100
N

Avec

N : Nombre d'observations bien classées.

BC
N : Nombre total d’observations.
Les programmes sont exécutés sur un micro-ordinateur Pentium4 avec une RAM de

1G et une vitesse de 3.4G.

4.2.2.2- Effet du nombre d'itérations maximal:

Le nombre d'itérations maximal est l'un des criteres d'arrét du processus
d'apprentissage, c'est-a-dire quand le réseau atteint le nombre fixé par l'utilisateur,
I'apprentissage s'arréte. Dans cette section, nous étudions les performances du réseau
en fonction du nombre d'itérations. Nous varions le nombre du 1 a 1000 itérations, et
nous faisons plusieurs essais (Total de 10 essais) pour chaque nombre maximal
d'itérations. Puis, nous calculons la moyenne et 1'écart type du taux de classification
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correspondant a chaque nombre maximal d'itérations. Les résultats obtenus sont

présentés dans le tableau 4.1:

Nombre Pourcentage des Ecart- type Pourcentage | Ecart- type
d'itérations bien classés Apprentissage des bien Test
(Apprentissage) classés (Test)

1 81.9 0.93 81.66 1.09

5 83.69 1.49 82.77 0.78

10 86.78 3.94 85.13 3.21
50 96.66 2.08 92.35 2.71
100 99.16 1.13 96.24 1.85
150 100 0 95.83 4.44
200 100 0 97.77 1.63
300 100 0 96.80 2.27
400 100 0 95.69 3.03
500 100 0 95.96 2.40
1000 100 0 93.88 5.90

Tableau 4.1 — Effet du nombre maximal d'itérations.

La figure 4.1 présente les courbes de la variation des taux d'apprentissage et du test

en fonction du nombre d'itérations.
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Fig4.1 - Effet du nombre maximal d'itérations.
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- Discussion:

La figure 4. 1 présente I'évolution du pourcentage des observations bien
classées en fonction du nombre d'itérations. On constate que la performance en
apprentissage s'améliorent au fur et a4 mesure que le nombre d'itérations augmente et
atteint 100% a l'itération 150. Mais généralement, I'objectif est d'étre performant en
généralisation c'est-a-dire avec des données non- apprises pour éviter un sous-
apprentissage ou un sur- apprentissage. Le nombre d'itérations est donc fixé par la
courbe de test, ou nous avons remarqué que les performances commencent a se
dégrader apres un nombre d'itérations €gale a 200. Le RNAs donne le meilleur taux de
reconnaissance (classification) optimal des données test de  97.7 % avec un écart-
type faible de 1.63, calculé sur 10 essais ce qui implique une petite dispersion des
valeurs autour de la moyenne et donc, une confiance élevée sur le taux d'observations
bien prédites (une petite marge d’erreur), voir figure 4.2.

Nous avons donc choisi, un nombre optimal d'itérations de 200 pour la suite

des essais.
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MNombre d'itérations

Fig4.2- Pourcentage des observations bien classés test.

4.2.2.3- Effet du nombre des neurones dans la couche cachée:

Le nombre de neurones dans la couche cachée est le parametre le plus
important en ce qui concerne les possibilités d'approximation d'un réseau de neurones
artificiels, car il influe directement sur la convergence de Il'algorithme de la
rétropropagation du gradient. Dans cette section, nous allons étudier l'influence du
choix de ce paramétre sur les performances de classification d'un perceptron
multicouche. Pour cela, nous utilisons la méme configuration présentée dans la section
4.2.2.1, en plus d'un nombre maximal d'itérations de 200. Nous varions le nombre des

neurones dans la couche cachée de 1 a 20. Nous faisons plusieurs essais (Total de 10
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essais) pour chaque nombre de neurones cachés. Les résultats obtenus sont présentés

dans le tableau 4.2.

Nombre des | Pourcentage des bien | Ecart- type Pourcentage Ecart-
neurones classés Apprentissage des bien type
cachés (Apprentissage) classés (Test) Test
1 94,75 4,38 92,79 5,43
2 98,09 211 95,13 3,16
3 98,68 1,42 96,29 2,03
4 99,64 0,87 96,94 2,25
5 100 0 98,89 1,2
6 100 0 97,50 2,91
7 100 0 97,37 2,57
8 100 0 97,3 2,03
10 100 0 97,22 2,10
15 100 0 95,55 2,68
20 100 0 94,02 3,98

Tableau 4.2- Effet du nombre de neurones dans la couche cachée sur
le pourcentage d'observations bien cassées.
La figure 4.3 présente les courbes de la variation des observations bien classées

(d'apprentissage et du test) en fonction du nombre de neurones dans la couche cachée.
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Fig.
4.3- Effet du nombre des neurones dans la couche cachée sur

le pourcentage d'observations bien cassées.
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- Discussion:

La figure 4.3 présente I'évolution du taux des observations bien classés
(apprentissage et test) en fonction du nombre de neurones dans la couche cachée. On
remarque que la performance de l'apprentissage augmente vis-a-vis du nombre de
neurones dans la couche cachée, jusqu'a la valeur maximale (100%), qui correspond a
un nombre de neurones ¢€gal a 5. Pour juger les performances du RNAs en
généralisation, c'est-a-dire avec des données non- apprises et surtout pour éviter la
saturation du réseau (la convergence du réseau devient trés lente), on doit se référer a
la courbe des biens classés du test. Le nombre de neurones dans la couche cachée est
ainsi fixé par cette courbe ou nous avons remarqué que la performance augmente
jusqu'a atteindre la valeur maximale (98,89 %), qui correspond a un nombre de 5
neurones. Au-dela de ce maximum, elle commence a se dégrader.

Nous remarquons que 1'écart type (dispersion) le plus faible, calculé sur 10
essais, correspond au nombre de neurones égal 5, voir figure 4.4. Nous avons donc
choisi, un nombre optimal de neurones dans la couche cachée de 5 pour la suite des

essais.

AP
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|
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Fig4.4- Pourcentage des bien classés du test.
4.2.2.4- Effet de la valeur du taux d'apprentissage :

La valeur du taux d'apprentissage (7 ) est incluse dans I'¢tape de
rétropropagation de l'erreur, donc elle influe directement sur 1'ajustement (correction)
des valeurs des poids synaptiques, cette valeur varie généralement entre O et 1.

Dans cette section, nous proposons d’étudier I’effet des différentes valeurs du

taux d’apprentissage sur la performance de la classification du perceptron
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multicouches. En faisant varier ces valeurs dans un intervalle de [0.1, 0.9], nous avons
gardé¢ la méme configuration présentée dans les sections précédentes (Nombre
maximal d'itérations égal 200 et nombre de neurones dans la couche cachée égal 5).
Nous faisons 10 essais pour chaque valeur de r et nous calculons la moyenne de
pourcentage des bien classés pour l'apprentissage et pour le test. Les résultats obtenus

sont présentés sur le tableau 4.3.

Taux Pourcentage des Ecart- type Pourcentage Ecart-
d'apprentissage bien classés Apprentissage des bien type
(Apprentissage) classés (Test) Test
0.1 99.76 0.50 95.13 1.63
0.2 99.88 0.38 95.82 3.07
0.3 99.88 0.38 95.83 2.78
0.4 100 0 95.27 2.19
0.5 99.88 0.38 96.30 1.66
0.6 100 0 96.10 2.25
0.7 100 0 96.74 2.58
0.8 100 0 98.61 1.6
0.9 99.86 0.43 96.52 3.15

Tableau 4.3- Effet du taux d'apprentissage.

- Discussion:
L'effet de la valeur du taux d’apprentissage (7 ) est schématisé¢ sur la figure 4.5,

qui représente 1’allure des pourcentages des bien classés d’apprentissage et du test

pour différentes valeurs de7 .

L’analyse de ces courbes montre que le pourcentage des biens classés de

'apprentissage présente généralement une droite avec 1’augmentation des . Tandis

que le pourcentage des biens classés de test présente une croissance avec

I’augmentation de n . Les performances du réseau deviennent maximales pour

n =0.8. Ensuite, on remarque une diminution de cette valeur.
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Fig.4.5- Effet du taux d'apprentissage sur le taux
d'observations bien classées.
L'écart- type le plus faible calculé sur 10 essais, correspond également a une valeur de
taux d'apprentissage égal 0.8 (voir figure 4.6). Alors, on peut dire que la valeur

optimale du taux d'apprentissage, dans notre application est 0.8.
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Fig4.6- Pourcentage d'observations bien classées du test

4.2.2.5- Effet de la valeur de I'erreur minimale (fonction de performance) :

La valeur de l'erreur minimale (mse’) est I'un des critéres d'arrét du processus
d'apprentissage, elle est sa borne inférieure. Elle influe directement sur la convergence
du réseau. Dans cette partie du travail, nous cherchons la valeur optimale de l'erreur et

son effet sur la performance du PMC. Nous varions sa valeur dans un intervalle de

- mse, mean square error (erreur quadratique moyenne).
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[107,10™], (avec un pas de 10™"). Nous faisons plusieurs essais (Total de 10 essais)
pour chaque valeur de I’erreur. Puis, nous calculons la moyenne et 1'écart type du taux
de la classification.

Le Tableau 4.4 représente les différents résultats obtenus:

Erreur Pourcentage Ecart- type Pourcentage | Ecart- type
MSE des bien classés | Apprentissage des bien Test
(Apprentissage) classés (Test)
107° 100 0 95,96 2,01
107 100 0 96,52 2,0
107 100 0 96,10 2,15
107 100 0 96,24 2,17
107 100 0 96,38 2,38
107 100 0 96,94 1,94
107 100 0 96,66 2,19
107 86,74 2,967 84,44 2,25

Tableau 4.4- Effet de la valeur minimale de l'erreur.

- Discussion:

La figure 4.7 présente I'évolution du taux des observations bien classés
(apprentissage et test) en fonction de la valeur de l'erreur minimale. On constate que la
performance de l'apprentissage présente généralement une droite avec I’augmentation
de mse. Pour juger les performances du RNAs en généralisation, c'est-a-dire avec des
données non- apprises, on doit se référer a la courbe des biens classés du test. La
valeur minimale de mse, pour laquelle la performance atteind la valeur maximale

(96,94 %) correspond a une valeur de 107
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Nous remarquons que l'écart type (dispersion) le plus faible, calculé sur 10 essais,

\ _3 . . .
correspond a une valeur de /0, voir figure 4.8. Nous avons donc choisi, la valeur

optimale de 'erreur minimale de 10~
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Fig4.8- Taux d'observations bien classées du test

4.2.2.6- Effet du nombre des exemples d'apprentissage :

L'apprentissage des RNAs est I'étape la plus importante dans la configuration

des réseaux de neurones. Puisque, la création d'une régle de décision (absence ou

présence de défauts) est basée sur la capacité de généralisation du réseau.

Dans cette section, nous allons étudier l'effet du nombre des exemples

d'apprentissage sur les performances du RNAs. Nous commengons par un exemple
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pour chaque jour, jusqu'au le nombre maximal offert par le prétraitement des signaux
vibratoires (7 exemples pour chaque jour). C'est-a-dire, le nombre des lignes de la
matrice d'apprentissage varie entre 12 et 84. Nous faisons 10 essais pour chaque
exemple d'apprentissage. Ensuite, nous calculons la moyenne de pourcentage des bien
classés pour l'apprentissage et pour le test. Le nombre des exemples de test
(observations par jour) est fixé a 5. Pour la configuration du réseau, nous utilisons les
valeurs optimales trouvées précédemment.

Les résultats obtenus sont présentés sur le tableau 4.5.

Nombre des
Pourcentage des Pourcentage | Ecart-
exemples ' Ecart- type _
) bien classés _ des bien type
d'apprentissage ' Apprentissage
) (Apprentissage) classés (Test) Test
pour chaque jour

1 100 0 80 0

2 100 0 80 0
3 100 0 78,87 1,74
4 100 0 80 0,86
5 100 0 79.49 0,80
6 100 0 90,99 4,52
7 100 0 92,46 1,64

Tableau 4.5- Effet du nombre des exemples d'apprentissage.

Discussion:

Les courbes représentées sur la figure 4.7 montrent 1'évolution du taux de
classification des observations bien prédites test en fonction du nombre des exemples
d'apprentissage. En effet, on remarque que la performance du réseau est moyenne (80
%) pour un faible nombre d'exemples d'apprentissage; mais apres l'augmentation des
exemples d'apprentissage (>5), on aura une performance élevée (90%). Alors, pour
qu'un réseau puisse reconnaitre et classer tous les cas possible correspondant au
fonctionnement de la machine, c'est-a-dire, créer une reégle de généralisation (poids
synaptiques optimaux), il faut que la base d'apprentissage recouvre tous les cas

possibles du fonctionnement (état de santé¢) de la machine.
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4.3 — Diagnostic des défauts de roulements:

Dans cette partie du travail, les signaux que nous avons utilisé¢ sont prélevés du banc
d'essai Data centre bearing (défauts de roulements). Le réseau de neurones utilisé
dans cette application, est un réseau perceptron multicouche avec un apprentissage de
type rétropropagation du gradient.

Les signaux que nous proposons d'étudier sont enregistrés pour les défauts de la bague
intérieure dans les conditions suivantes:

- L'arbre tourne a une vitesse de 1730 tr/min.

- La puissance (couples résistants) est de 3HP.

- Quatre diamétres de défauts: 0.17, 035,0.53 et 0.71mm, ont été créés sur la

bague intérieure.
- Les signaux sont prélevés du coté accouplement.

Avant de commencer la classification, on procede a un prétraitement des signaux.

4.3.1- Constitution de la base des données:

La base de données disponible contient cinq signaux; un signal sans défauts et les
quatre autres avec défauts. Comme, les RNA nécessitent une grande base de données
pour faire l'apprentissage et le test, et pour avoir suffisamment de données, nous
avons divisé chaque signal en K, tranches de N,, 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 (la plus

petite vitesse de rotation).
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Nous disposons des signaux de longueur de 120801 points. L'arbre tourne avec une
vitesse de 1730 rpm.
e = 1730 =28,83Hz

60
On a quatre fréquences caractéristiques correspondants aux différents ¢léments du
roulement (cage, bagues extérieure et intérieure et les ¢léments roulants). La plus
grande période correspond a la plus petite fréquence.
Dans notre cas, on doit prendre la fréquence de la cage:
roge =0.9382 x 28.83 =11.48HZ

- La période
1
cage —
f;'age

- La fréquence d'échantillonnage :
f, =12HZ =12000HZ

La période d'échantillonnage:

A=

fe

Le nombre de points par période:

_Tge _ fo 12000
PTATf 11.48

cage

=1045.29 pts =1046 pts.

Si nous prenons un ceefficient de 5. La longueur nécessaire pour chaque tranche sera:

N coee = N ,x5=5230pits.

cage

Si on prend pour N,, une valeur de 2" supérieure & Ny,

N, =2 =8192 échantillons

Alors le nombre de tranches dans le cas d'un recouvrement de 50%, soit

s1= N
2
Alors:
o N, -8, _ 120801 —-4096 ~28 Tranches.
N, -8, 4096

Donc nous avons obtenu 140 signaux ; 28 signaux pour chaque classe.
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4.3.1.1- Prétraitement et calcul des indicateurs:

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 de calculer les indicateurs suivants: la valeur efficace, le facteur de
créte, la valeur créte a créte et le kurtosis, ainsi que les énergies issues du spectre
enveloppe. Ces indicateurs peuvent étre des bons indicateurs de surveillance dans le
cas des roulements [BRENO02], [PINGO00], [SUN9S].

Apres une analyse préliminaire [FEDAOS5], nous avons choisi de calculer ces
indicateurs comme suit:

- Indicateurs temporels:

Les indicateurs temporels sont calculés en 5 bandes fréquentielles issues de la
bande d'analyse " 6 KHZ", en 4 sous bandes adjacentes de largeur 1500 HZ, plus la
bande totale. Les bandes de calcul sont alors: [1-1500HZ], [1500-3000HZ], [3000-
4500HZ], [4500-6000HZ] et [1-6000HZ]. le signal de chaque tranche a donc été centré
puis filtré par un filtre passe-bande.

- Indicateurs fréquentiels:

Les indicateurs fréquentiels sont calculés en 5 bandes fréquentielles de largeur
de 1000HZ, issues du spectre d'enveloppe plus la bande totale. Alors les bandes de
calcul sont [1-1000HZ], [1000-2000HZ], [2000-3000HZ], [3000-4000HZ], [4000-
5000HZ] et [1000-6000HZ].

4.3.1.2- Constitution du vecteur forme (Entrée du RNA):
Le vecteur forme est constitué¢ des indicateurs temporels et fréquentiels décrits
précédemment. Les données que l'on doit classer et traiter sont stockées dans un

tableau de type observations/variables de la forme suivante :

Yo Xt X X,
X X X X
21 2 oM 2
BD = : =
Xnt Xno 0 Xy Xy

.| N est le nombre d'observations
0
M est le nombre d'indicateurs
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On a alors :

M variables, représentées en colonnes et N observations, représentées en lignes qui
seront divisés en Nc classes (w;, w; ..., wy.) ou modes de fonctionnement. Chaque
classe w; posseéde Ni observations. Pour notre travail (cas de roulements):

- N =140 (28 tranches par 5 signaux)

- M =26 (indicateurs) —» L'entrée du RNA.

-N.=5 classes —» La sortie du RNA.

4.3.1.3- Choix des classes (Sortie du RNA):

Le vecteur de sortie du réseau contient les différentes classes correspondant aux
différents états de fonctionnement du dispositif expérimental. Nous avons choisi cinq
classes, chacune d'elles correspond a un diametre du défaut. Le Tableau 4.6 représente

I'étiquetage des différentes classes étudiées:

Classes | Diametre du défaut | Etiquette
1 Sans deéfaut 10000
2 0.17mm 01000
3 0.35mm 00100
4 0.53mm 00010
5 0.7 Imm 00001

Tableau 4.6-Etiquetage des classes.

4.3.1.4- Normalisation des données:

Afin d'améliorer les performances du PMC, il est préférable de normaliser les données
du vecteur forme, en utilisant I'équation (4.1). La normalisation sous MATLAB se fait
par la commande Prestd.

On divise la base de données obtenue en deux parties: Une base d'apprentissage (BA)
qui entraine le réseau, et une base de test (BT) des échantillons restant sur laquelle on
mesure les performances du réseau.

4.3.2 - Configuration du RNA:

On a utilis€ un réseau perceptron multicouches avec la configuration suivante:

e Nombre d’individus total 140 (90 pour I’apprentissage, 50 pour le test).
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e 26 neurones dans la couche d'entrée, correspondant aux ¢éléments du vecteur
forme.

e Une seule couche cachée.

e 5 neurones dans la couche de sortie correspondant aux différentes classes.

e La fonction de transfert tansig (Tangente sigmoide) pour la couche cachée,
et la fonction purel 1n (Linéaire) pour la couche de sortie.

e ['apprentissage se fait par l'algorithme de la rétropropagation du gradient
basé sur I'Algorithme de Levenberg Marquardt (Trainim).

e Fonction de performance: mse (Mean square error- Erreur moyenne
quadratique).

e Les valeurs des parametres suivants: nombre des neurones dans la couche
cachée et le nombre maximal d'itérations,l'erreur minimale, et le taux
d'apprentissage ne sont pas définis, car I'objectif de cette partie du travail est
d'étudier leurs effets sur les performances du RNA .

Le critere qui nous permet d'évaluer les performances du réseau est le pourcentage de

classification (taux de succes) T.

T = N x 100
N
Avec
N

s8¢ : Nombre d'observations bien classées.

N : Nombre total d’observations.

4.3.3- Effet du nombre de neurones dans la couche cachee :

Afin de choisir l'architecture pour la quelle, on obtient un meilleur pourcentage
d'observations bien prédites en test, plusieurs architectures sont étudiées; en variant le
nombre des neurones qu'elle contienne de 1 a 20 neurones. Le nombre des neurones
dans la couche d'entrée est fixé a 26 et celui de la couche cachée est fixé a 2. Le réseau
est entrainé en utilisant la configuration citée précédemment. Nous faisons plusieurs
essais (Total de 10 essais) pour chaque nombre de neurones. Puis, nous calculons la
moyenne et 1'écart type du taux de classification correspondant a chaque nombre de

neurones. Les résultats obtenus sont présentés dans le tableau 4-7:
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Nombre des Pourcentage Ecart- type Pourcentage Ecart- type
neurones des bien classés | Apprentissage des bien Test
cachés (Apprentissage) classés (Test)
1 24 12.43 24 12.43
2 56 12.64 56 12.64
3 88 10.32 81.2 10.55
4 100 0 99.8 0.63
5 100 0 99.6 1.26
6 100 0 99.8 0.63
7 100 0 100 0
8 100 0 100 0
9 100 0 100 0
10 100 0 100 0
15 100 0 100 0
20 100 0 100 0

Tableau 4.7- Effet du nombre de neurones dans la couche cachée sur le pourcentage

d'observations bien cassées.

Discussion:

L'allure du pourcentage des observations bien prédites test/ Apprentissage en fonction
du nombre de neurones dans la couche cachée est représentée sur la figure 4.8. On
constate que la performance de l'apprentissage augmente vis-a-vis du nombre de
neurones dans la couche cachée, jusqu'a la valeur maximale (100%), qui correspond a
un nombre de neurones ¢égal a 4. Mais, elle reste constante aprés cette valeur.
Généralement, pour juger les performances du RNAs en généralisation, on se référe a
la courbe des biens classés du test. Le nombre de neurones dans la couche cachée est
ainsi fixé par cette courbe ou nous avons remarqué que la performance augmente
jusqu'a atteindre la valeur maximale (100 %), qui correspond a un nombre de 7

neuroncs.
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Fig.4.8- Effet du nombre des neurones dans la couche cachée sur le pourcentage

d'observations bien cassées.

Nous avons donc choisi, un nombre optimal de neurones dans la couche cachée de 5

pour la suite des essais.

4.3.4- Choix des valeurs optimales des critéres d'arrét (erreur minimale et
nombres des itérations maximales):

Dans cette section, nous étudions I'effet des différentes valeurs du nombre des
d'itérations maximales et de 1l'erreur minimale ; en variant le premier paramétre dans
un intervalle de [1,100] et le deuxiéme paramétre dans un intervalle de [107107].
Nous faisons plusieurs essais (total de 10 essais) pour chaque paramétre. Puis, nous
calculons la moyenne et I'écart type du taux de classification (Apprentissage et test)

correspondant a chaque nombre de neurone.
a- Effet du nombre d'itérations maximales:

Les résultats de l'effet du nombre d'itérations maximales sont représentés sur le
tableau 4.8:
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Nombre Pourcentage Ecart- type Pourcentage Ecart- type
d'itérations | des bien classés | Apprentissage des bien Test
maximales | (Apprentissage) classés (Test)

1 39.8 17.93 39.8 13.44

2 64.77 12 62 14.66

5 96.11 12.29 95 14.42
10 100 0 100 0
20 100 0 100 0
50 100 0 100 0
100 100 0 100 0

Tableau 4.8- Effet du nombre d'itérations maximales sur
le pourcentage d'observations bien cassées.

Discussion:

Sur la figure 4.9, nous représentons la variation des pourcentages bien prédites
apprentissage et test, afin de montrer l'effet du choix de la valeur du nombre
d'itérations maximales. On remarque que la performance de l'apprentissage augmente
en fonction du nombre d'itérations maximales, jusqu'a la valeur maximale (100%), qui
correspond a un nombre 10 itérations. Aprés ce point, elle reste constante. Pour
mesurer les performances du RNAs en généralisation, on se référe a la courbe des
biens classés du test. Le nombre d'itérations est ainsi fix¢é par cette courbe ou nous
avons remarqué que la performance augmente jusqu'a atteindre la valeur maximale

(100 %), qui correspond aun nombre de 10 itérations.

[72]
£ 100 - . . .
5 e
L
o 90 -
c
2
e
2 g0
(5]
)
$ 704
60 - —&— Apprentissage
—@— Test
50 -
40
I 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110

Nbre d'itérations max

Fig4.9- Effet du nombre d'itérations maximales sur
le pourcentage d'observations bien cassées.
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Alors, nous avons choisi, un nombre optimal d'itérations maximales de 10 itérations
pour le reste de l'application.

b- Effet de I'erreur minimale:

Les résultats de l'effet du choix de la valeur de l'erreur minimale (mse) sont

représentés sur le tableau 4.9:

Erreur Pourcentage Ecart- type Pourcentage Ecart- type
minimale des bien class€s | Apprentissage des bien Test
(mse) (Apprentissage) classés (Test)
107 100 0 100 0
107 100 0 100 0
107 100 0 100 0
10 100 0 100 0
10° 100 0 99.8 0.63
10 98.88 0.35 99.6 0.84
10 81.44 17.67 78.6 16.76

Tableau 4.9- Effet de l'erreur minimale
- Discussion:
L'effet de l'erreur minimale est schématisé sur la figure 4.10, qui représente l'allure du
taux des observations bien classées d'apprentissage et de test. En effet, I'analyse des
courbes montre que la performance en apprentissage et en test est maximale

(100%), pour une valeur de l'erreur égal 10™.
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Fig4.10- Effet de l'erreur minimale sur le pourcentage

d'observations bien cassées.

88




CHAPITRE 4 Résultats et discussion

Puisque, la mesure de la capacité en genéralisation d'un RNA, se base sur la
performance de test. Nous avons donc choisi, a partir de la courbe performance de test,

une valeur optimale de I'erreur minimale mse de 10 pour la suite du travail.

3.3.5- Effet du taux d'apprentissage:

Afin d'¢tudier 1'effet de la valeur du taux d'apprentissage par la recherche de sa
valeur optimale qui correspond a la meilleure performance du réseau de neurones.
Nous avons fait une série d'essais (total de 10 essais), en variant la valeur du taux
d'apprentissage # dans un intervalle de [0.1, 0.9], puis nous calculons la moyen et

1'écart type. Les résultats obtenus sont représentés sur le tableau 4.10.

Taux Pourcentage Ecart- type Pourcentage Ecart- type
d'apprentissage | des bien classés | Apprentissage des bien Test
(Apprentissage) classés (Test)
0.1 99.88 0.35 98.6 3.13
0.2 99.88 0.35 99.3 2.52
0.3 100 0 99.4 0.96
0.4 100 0 99 3.16
0.5 100 0 100 0
0.6 100 0 99.8 0.63
0.7 99.3 2.10 99.3 2.10
0.8 100 0 99.8 0.63
0.9 99.44 1.75 97.4 6.18
Tableau 4.10- Effet du taux d'apprentissage.
- Discussion:

L'allure du pourcentage des observations, bien prédites test/ Apprentissage variant en
fonction de la valeur du taux d'apprentissage (1), est schématisée sur la figure 4.11.
On remarque que la performance de l'apprentissage présente généralement une droite
avec I’augmentation de# . Pour juger les performances du RNAs en généralisation, on
se réfere a la courbe des biens classés du test. Le taux d'apprentissage permettant

d'avoir une meilleure performance (100 %), égal a 0.5.
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Fig.4.11- Effet du taux d'apprentissage sur le taux
d'observations bien classées.
Nous avons donc choisi, a partir de la courbe performance de test, la valeur du taux

d'apprentissage (1) de 0.5.

4.4- Conclusion:

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents résultats obtenus lors de
l'utilisation du réseau de neurones perceptron multicouches (PMC) pour automatiser le
diagnostic des défauts d'engrenages et de roulements.

Nous avons aussi ¢étudié¢ l'effet du choix des différents parameétres
(configuration) du réseau PMC sur sa performance de classification. Dans un premier
temps, nous avons réalisé¢ un prétraitement des signaux vibratoires prélevés des deux
bancs d'essais (CETIM et Bearing Data Center), pour extraire les indicateurs de
surveillance les plus pertinents a 1'état de santé des deux dispositifs expérimentaux.
Puis, nous avons construit la base de données utilisée pour I'apprentissage et le test du
PMC. Nous avons déterminé, aussi, la configuration optimale du PMC appropriée a
chacun des deux bancs d'essai étudiés.

Lors de nos essais, nous avons remarqué que l'augmentation du nombre des
neurones dans la couche cachée, et par conséquence I'augmentation de la taille de la
couche cachée, rend l'apprentissage trés lent et influe d'une maniére négative sur la
convergence de l'algorithme de la rétropropagation du gradient. En ce qui concerne les
criteres d'arrét; la valeur de l'erreur minimale ne doit pas étre tres petite et le nombre
d'itérations maximales, aussi, ne doit pas étre tres grand. Car, si ces deux valeurs sont

mal choisies, on risque de la saturation du réseau et le processus d'apprentissage ne
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s'arréte jamais. Pour la valeur du taux d'apprentissage, elle influe directement sur
'ajustement des poids synaptiques.
En résumé, les valeurs optimales des parametres du PMC sont:
1. Pour le banc CETIM (engrenage) a 2 classes
- Nombre d'itérations maximales égal 200.
- Nombre de neurones dans la couche cachée égal 5.
- Taux d'apprentissage égal 0.8.
- Erreur minimale égal 10™
2. Pour le banc d'essai Bearing data center (roulement) a 5 classes
- Nombre d'itérations maximales égal 10.
- Nombre de neurones dans la couche cachée égal 7.
- Taux d'apprentissage égal 0.5.

- Erreur minimale égal 10™*

91



Conclusion générale

CONCLUSION

GENERALE




Conclusion générale

CONCLUSION GENERALE

Le travail effectué¢ dans le cadre de cette thése s’inscrit dans le domaine de la
surveillance et le diagnostic automatisés des systemes meécaniques par analyse
vibratoire.

Apres avoir présenté un apercu théorique, dans lequel nous avons montré les
défauts courants dans les machines tournantes et les différentes méthodes de
diagnostic par analyse vibratoire. Deux approches sont citées, en précisant leurs
avantages et leurs inconvénients : I'approche classique basé sur le jugement (décision)
de I'homme sur 1'état de santé des machines par l'analyse des signaux vibratoire, en
utilisant les différentes méthodes du traitement de signal. La deuxieme approche dite
moderne; est basée sur l'automatisation de la décision, en utilisant les différents
algorithmes et régles de décision et surtout celles de l'intelligence artificielle. Nous
avons tout d’abord étudié I'état d'art de I'application des réseaux de neurones artificiels
(RNAs) au diagnostic des défauts des machines tournantes. On a présenté la synthése
de quelques travaux réalisés sur ce sujet, dont le but était de savoir la méthodologie de
l'utilisation des réseaux de neurones pour automatiser le diagnostic vibratoire. Le
réseau de neurone le plus utilisé en surveillance est le perceptron multicouches (PMC).
Dans la suite du travail, nous avons également abordé, de manic¢re approfondie la
théorie des réseaux de neurones et particuliecrement le réseau PMC. Aussi, on a
présenté les étapes nécessaires pour implémenter le PMC sous Matlab et la démarche
adoptée pour l'utiliser comme un outil de diagnostic. Nous avons expliqué en détail, le
choix des différents paramétres pertinent a la structure et au fonctionnement du PMC.
Ensuite, nous avons présenté les bancs d'essai étudiés : 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
en jouant sur la diversité des parametres du réseau et la structure de la base de
données, et en utilisant les programmes que nous avons développé. Nous nous sommes
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intéressés a l'effet des parametres suivants : critéres d'arrét, nombres de neurones dans
la couche cachée et le taux d'apprentissage. Ces paramétres ont une influence directe
sur le processus d'apprentissage du réseau. L'étude de l'effet de ces parametres sur la
perfermance en classification du réseau PMC, nous a conduit a trouver la
configuration optimale appropriée a chaque banc d'essai. Aussi, On a montré que
pour réussir un tel diagnostic vibratoire basé sur la méthode des réseaux de neurones
artificiels, il faut :

- Bien choisir et traiter les descripteurs (indicateurs de surveillance)

formant la base de données utilisée pour entrainer et tester le PMC.

- Bien choisir les valeurs des parameétres et les fonctions du réseau PMC.

Par ailleurs, un des problémes encore ouverts est celui de I'évaluation des
performances de généralisation des réseaux de neurones utilisés en diagnostic des
systéemes mécanique; qui nécessite toujours une grande base de données. Ce qui n'est
pas disponible pratiquement. En effet, pour avoir suffisamment de données, il faut
augmenter le nombre des essais (expériences). Et cela, nécessite la détérioration d'un
grand nombre d'éléments (roulements, engrenage, pompes, etc.). Par conséquence, la
facture des essais devient trop ¢élevée, ce qui n'est pas a la porté de tous les intéressés
par ce domaine. La modélisation des dispositifs et des systémes mécaniques, malgré sa
difficulté, peut résoudre ce probleme et fournir les données nécessaires pour réussir

un diagnostic basé sur les réseaux de neurones artificiels.
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ANNEXE1

QUELQUES TYPES USUELS DE RESEAUX DE NEURONES

1. Le perceptron simple

C'est un des premiers réseaux de neurones, concus en 1958 par Rosenblatt. 11 est
linéaire et monocouche. Il est inspiré du systeme visuel. La premicre couche (d'entrée)
représente la rétine. Les neurones de la couche suivante (unique, d'ou le qualificatif de
monocouche) sont les cellules d'association, et la couche finale les cellules de

décision. Les sorties des neurones ne peuvent prendre que deux états (-1 et 1 ou 0 et

).

FigAl.1- Perceptron Simple, modele de Rosenblatt.

0, = f(a)=1(3 wi&)

Ou wj est le poids de la connexion qui relie 1’unité k a I’unité i, ai est I’activation de
I’unité i, f est la fonction d’activation des unités (Figure 16). Cette fonction
d’activation est du type fonction a seuil avec 1’expression suivante :

+1 six=6

o=

1 six<@

Seuls les poids des liaisons entre la couche d'association et la couche finale peuvent
étre modifiés. La regle de modification des poids utilisée est la regle de Widrow-Hoff :
si la sortie du réseau (donc celle d'une cellule de décision) est égale a la sortie désirée,

le poids de la connexion entre ce neurone et le neurone d'association qui lui est
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connect¢ n'est pas modifie. Dans le cas contraire le poids est modifié
proportionnellement a la différence entre la sortie obtenue et la sortie désirée.

En 1969, Papert et Minsky ont démontre les limites du perceptron classique, incapable,
par exemple de simuler la fonction ou exclusif (xor).

2. Les réseaux de Hopfield

Il s'agit d'un réseau constitué de neurones a deux états (-1 et 1, ou 0 et 1), dont la loi
d'apprentissage est la régle de Hebb (1949), qui veut qu'une synapse améliore son
activité si et seulement si l'activité de ses deux neurones est corrélée (c'est-a-dire que
le poids d'une connexion entre deux neurones augmente quand les deux neurones sont

activés au méme temps).

SDRTILES

FigALl. 2- Le modele de Hopfield utilisé comme mémoire adressable par le contenu

3. Les réseaux de Kohonen

Contrairement aux réseaux de Hopfield ou les neurones sont modélisés de la fagon la
plus simple possible, on recherche ici un modele de neurone plus proche de la réalité.
Ces réseaux sont inspirés des observations biologiques du fonctionnement des

systémes nerveux de perception des mammiferes.

Une loi de Hebb modifiée (tenant compte de 1'oubli) est utilisée pour l'apprentissage.
La connexion est renforcée dans le cas ou les neurones reliés ont une activité
simultanée, et diminuée dans le cas contraire (alors qu'il ne se passait précédemment

rien dans ce cas). Ceci se résume par la formule :

dw/dt=kSe-B(S)w
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Ou w est le poids associ€ a une certaine connexion, € la valeur que le neurone regoit en
entrée par cette connexion, S la valeur qu'il renvoie en sortie (toujours positive),
B(S) la fonction d'oubli et k une constante positive.

Une loi d'interaction latérale (Observée biologiquement) est aussi modélisée. Les
neurones tres proches (physiquement) interagissent positivement (le poids des
connexions est augmenté autour d'une certaine zone quand une synapse est activée),
négativement pour les neurones un peu plus loin, et pas du tout pour les neurones
¢loignés. Ceci crée un "amas" de neurones activés et contribue a spécialiser certains
neurones : pour une entée donnée, une sortie particuliére sera activée alors que les
autres resteront inertes. On utilise aussi parfois des lois de concurrence entre les
neurones (création et destruction de neurones selon certains criteres).

Ceci permet de résoudre certains problémes, tels le probléme du voyageur de

commerce (comment relier n villes par le chemin le plus court).

Neurones d'Entrée

Contraintes Topolorigues
MNeurones de Sortie

FigA1.3- Connectivité dans les cartes topologiques de Kohonen, chaque cellule de la
couche supérieure est reliée a I’ensemble des cellules de la carte inférieure

Les réseaux de Kohonen ont des applications dans la classification, le traitement de

l'image, 'aide a la décision et l'optimisation.

4. Réseaux de neurones a fonction de base radiale (RBF)

Les réseaux de neurones a fonction de base radiale ( Radial Basis Funiculites ) sont
des réseaux de neurones a une seule couche cachée dont les fonctions d'activation sont
des fonctions a base radiale, le plus souvent des gaussiennes. La fonction d'activation
du neurone de la couche de sortie est l'identité. Les entrées sont directement

connectées aux neurones de la couche cachée.



ANNEXES

FigAl.4- Réseau a fonctions de base radiales.
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ANNEXEZ

FONCTIONS DE TRANSFERT

Les fonctions d'activations, les plus courantes et les plus citées dans la littérature, ainsi

leurs noms sous Matlab, sont énumérées dans la figure ci-dessous, Avec : a=f (n)

Mom de |a tonction Relation d’entree/sortie [come | Mom Matlab
. a=0 sin<0 .
genil e—1 sin=0 J: hardlim
: . - g=—-1 sir<0 :
seuil symétrique e—1 sin=0 :F hardlirns
linéaire & =n v purelin
e=0 sin<0 _
lingéaire saturée g=7 s0=mn<]l i satlin
g=1 sin=1l —
g=—1 sin< -1 _
linéaire saturée symetrique | e=n sl -1=n <=1 75 satlins
e =1 sin > 1 —

e " g=0 sin< /] :
linéaire posiive 6—7n sin=0 _i poslin
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FigA2.1- Les fonctions d'activation les plus utilisées.



Résumé:

L'objectif de ce mémoire est d'appliquer les réseaux de neurones artificiels a
I'automatisation du diagnostic des machines tournantes par analyse des signaux
vibratoires. Cette technique est basée sur la classification par reconnaissance de
formes, elle a pour but d'augmenter la précision (I'exactitude) et de réduire les erreurs
causées par un jugement subjectif de 'homme.

L'efficacité de cette procédure repose sur les quatre étapes suivantes, a savoir :
l'acquisition du signal vibratoire, le pré-traitement des données, l'extraction des
caractéristiques et enfin la reconnaissance de ces caractéristiques par les réseaux de
neurones. Une attention particuliere est donnée au choix de l'architecture du réseau,
des algorithmes d'apprentissage et des méthodes d'évaluation des performances.

Mots clés:
Machines tournantes, Vibrations mécaniques, Réseaux de neurones artificiels,
Diagnostic des défauts, Traitement de signal.

Abstract :

The objective of this thesis is to apply the artificial neural networks to the
automated diagnostic of the rotating machines by analyzing of the vibratory signals.
This technique is based on classification by pattern recognition; the purpose is to
increase the precision (exactitude) and to reduce the errors caused by a man subjective
judgment.

The effectiveness of this procedure dependence on the four following stages,
namely: vibratory signal acquisition, data preprocessing, characteristics extraction and
finally the recognition of these characteristics by the neural networks. A particular
attention is given to the choice of network architecture, the training algorithm, and the
evaluation method of network performances.

Keywords:
Rotating machines, Mechanical vibrations, Artificial Neural Networks, Fault
Diagnosis, signal processing.
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