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7 Introduction générale

Introduction générale

L’utilisation des différents équipements technologiques existants nécessite un suivi de
comportement visant a garantir la sécurité, la qualit¢ des produits, la disponibilité des
installations et la minimisation des cotits d’exploitation. La solution de maintenance corrective,
n’intervenant qu’en cas de panne, est abandonnée des que les exigences de colts, de qualité et
de sécurité deviennent primordiales. La maintenance devient alors préventive et peut étre
systématique ou conditionnelle.

Le choix des méthodes de surveillance est conditionné par la nature des installations et des
éventuelles dégradations. Il s’agit d’opérations pouvant &étre réalisées en fonctionnement
(mesures de température, consommation ¢électrique, surveillance vibratoire ou acoustique, etc.)
ou menées en différé (analyse de lubrifiant par exemple) nécessitant des arréts programmés du
systeme.

Les méthodologies de surveillance peuvent étre divisées en deux grandes catégories : les
méthodologies qui se basent sur I’existence d’un modéle formel de I’équipement a surveiller,
et les méthodologies qui se basent uniquement sur 1’analyse des variables de surveillance ainsi
que sur les connaissances a priori des experts humains. Si la modélisation de simples systémes
ou de composants mécaniques est souvent réalisable, un probléme délicat concerne la
modélisation de toute une machine complexe ou d’un procédé entier. Ceci nous conduit a la
question suivante : lorsqu’on veut surveiller un équipement (ou un systéme) sur lequel on ne
dispose que de trés peu d’informations physiques, est-il plus intéressant d’investir dans
’¢laboration d’un modele de 1I’équipement, ou bien utiliser les deuxiemes méthodologies. Bien
entendu, la réponse est évidente dans la mesure ou il est plus intéressant de considérer le
deuxieéme choix qui ne se base sur aucun modele physique.

Les techniques de surveillance sans modele sont aussi divisées en deux parties. La premiere
partie correspond aux outils statistiques et de traitement du signal qui sont généralement
qualifiés d’outils de traitement de bas niveau, parce qu’ils sont en contact direct avec le signal
delivré par le capteur, et ne servent généralement que pour la génération d’alarmes brutes, sans
aucune information concernant leur signification. La deuxiéme partie est celle des techniques
dites de haut niveau et qui sont plutot orientées vers la communication avec 1’expert. Celles-ci
représentent les techniques de Reconnaissance de Formes (RdF), ¢’est a dire de 1’Intelligence
Artificielle (IA), et servent comme outil de base pour 1’aide a la décision. Leur réponse est donc
plus ¢élaborée que celle des techniques de bas niveau. Cette réponse peut étre obtenue soit a
partir des données brutes venant directement des variables de surveillance, soit a partir des
données traitées venant des sorties des traitements de bas niveau. Le role que peut jouer un
expert humain reste tout de méme indispensable si I’on veut concevoir un outil de surveillance
avec les techniques de RdF.
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La mise en ceuvre de méthodes décisionnelles a base de RdF permet de concevoir des
systémes de surveillance ou des algorithmes performants qui sont mis au service du diagnostic.
Les performances de ces méthodes sont étroitement liées a la pertinence des indicateurs de
défauts retenus et a la finesse d’analyse des mesures.

Parmi les méthodes appliquées dans le cadre de la maintenance des machines tournantes,
I’analyse vibratoire est 1’'une des plus répandues. En effet, les signatures vibratoires des
machines tournantes en cours de fonctionnement sont étroitement liées a leur comportement
dynamique et a leur état fonctionnel.

Actuellement, les travaux consacrés a 1’automatisation du diagnostic vibratoire s’appuient
essentiellement sur les indicateurs calculés a partir des signaux accélérométriques
échantillonnés temporellement. Or il existe d'autres alternatives beaucoup plus intéressantes
comme par exemple celles fondées sur la mesure synchronisée angulairement, qui peuvent
offrir un nombre considérable d’indicateurs beaucoup plus pertinents et diversifiés et ainsi
conduire a de meilleures performances dans la classification.

La diversité des mesures angulaires (Variation de Vitesse de rotation Instantanée « VVI »,
Erreur de Transmission « ET » et signaux accélérométriques échantillonnés a pas d’angle
constants « AEA ») représente autant de sources potentielles et pertinentes d'information pour
suivre le comportement des machines mais €galement pour construire des vecteurs de
parametres pour rendre les méthodes de classification robustes et efficaces méme pour des
régimes de fonctionnement non stationnaires a vitesse ou charge variable.

Dans ces travaux de these, diverses techniques de traitement des signaux vibratoires et de
RdF, ont été explorées. Dans un premier temps, sur des signaux accélérométriques
échantillonnés temporellement issus de deux bancs d’essais universels, signaux d’engrenages
d’une boite de vitesse d’un hélicoptere de la marine américaine (USA Navy, CH-46FE helicopter
Westland data) et signaux de roulements du banc d’essais du centre de données «Case Western
Reserve University, Bearing Data Center». Dans un deuxiéme temps, sur des signaux
échantillonnés temporellement et angulairement que nous avons enregistrés, en utilisant
respectivement des capteurs traditionnels (accéléromeétres) et originaux (codeurs optiques), sur
un dispositif de laboratoire représentatif d’un contexte et d’un fonctionnement industriel. Ce
banc d’essais, du laboratoire LaMCoS (INSA de LYON), constitué¢ d’un train d’engrenage
simple étage, nous a permis de construire une base de données tres large et variée en utilisant
différentes conditions de défauts (sur les engrenages et sur les roulements), dans des conditions
de fonctionnement stationnaires et non stationnaires (variation de vitesse et de charge).

Dans la phase opérationnelle de diagnostic par les techniques de RdF, nous avons construit
plusieurs vecteurs formes (VF) en se basant sur des indicateurs calculés a partir des techniques
angulaires pour les comparer a celui calculé a partir des signaux temporels, et ce, afin
d’améliorer la détection et I’identification des défauts des engrenages. Les résultats obtenus
démontrent I’apport et la supériorité des indicateurs angulaires dans 1’augmentation des
performances de la classification par rapport aux indicateurs temporels, en utilisant différents
classifieurs supervisés: les K Plus Proche Voisins (KPPV), Réseaux de Neurones
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Artificiels RNA : le Perceptron Multicouches PMC et les Séparateurs a Vaste Marge SVM (en
anglais Support Vector Machine).

Les résultats obtenus nous ont permis d’une part, la mise en place de réglages concernant
aussi bien le prétraitement des signaux, le choix des indicateurs de surveillance mais également
I’apprentissage du systéme de diagnostic et d’autre part, la comparaison de deux techniques
d’échantillonnage nous a également offert une nouvelle maniére d’appréhender de la
connaissance sur les indicateurs et les mesures a réaliser pour suivre de manicre siire et fine les
défauts présents sur des machines tournantes.

Dans ce contexte, la présente thése a été organisée en quatre chapitres :

Dans le premier chapitre sont évoqués a travers une €tude bibliographique, la maintenance
industrielle, les principaux défauts affectant les organes des machines tournantes, les méthodes
de surveillance, le principe de mesure des signaux vibratoires et angulaires et enfin les
techniques de traitement du signal.

Le second chapitre est dédi¢ au diagnostic par reconnaissance de forme, on trouvera une
explication détaillée des différentes méthodologies de la surveillance et du diagnostic industriel.
Les différents algorithmes de réduction de la dimensionnalit¢ du vecteur forme et de
classification y sont exposés.

Le troisieme chapitre, est consacré a la recherche des signatures et au diagnostic par RdF a
partir des signaux réels des systémes étudiés. Les premiers signaux de vibrations que nous nous
proposons d’étudier sont des signaux d'engrenages d’une boite de vitesse d’un hélicoptere de
la marine ameéricaine ( Westland USA NAVY). Le second ensemble sont les signaux de
roulements du centre de données « Case Western Reserve University, Bearing Data Center,
USA".

Le quatrieme chapitre, présente l'application expérimentale de la classification sur des
signaux, échantillonnées temporellement et angulairement que nous avons enregistrés, sur un
banc d’essais du laboratoire LaMCoS (INSA de LYON). Ce banc constitu¢ d’un train
d’engrenage simple étage, nous a permis de construire une base de données tres large et variée
en utilisant différentes conditions de défauts sur les engrenages, dans des conditions de
fonctionnement stationnaires et non stationnaires (variation de vitesse et de charge).

Enfin, nous terminons cette thése par une conclusion générale sur les travaux réalisés ainsi
que quelques perspectives pour des études supplémentaires.
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Chapitres de livres

1- Semchedine Fedala, Didier Rémond, Rabah Zegadi and Ahmed Felkaoui (2015). Gear
fault diagnosis based on Angular Measurements and Support Vector Machines in
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Chapitre 1

Stratégies de surveillance des machines tournantes

" I just wondered how things were put together “
Claude E. Shannon

Ce premier chapitre est consacré a la présentation, a travers une étude bibliographique, de
I’ensemble des stratégies de surveillance utilisées dans la maintenance industrielle. Il aborde en
premier lieu les principaux défauts affectant les organes des machines tournantes ainsi que les
techniques de surveillance mises en ceuvre pour les détecter. Plus particuliérement, 1’analyse
vibratoire qui est réputée comme 1’un des outils le plus efficace et le plus utilis¢ dans 1’industrie.
Il présente ensuite les techniques d’acquisition des signaux vibratoires classiques (qui ont la
particularité d’étre trés sensibles aux conditions de fonctionnement non stationnaires) avant
d’évoquer I’apport et les techniques d’acquisitions des signaux angulaires (rééchantillonnage
angulaire, Erreur de Transmission et Variation de Vitesse Instantanée). Enfin, seront présentée
les différents outils de traitement du signal les plus utiles pour la surveillance vibratoire dans le
cadre de la maintenance préventive des machines tournantes.
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1.1 Introduction

Les machines tournantes jouent un réle souvent stratégique dans la majorité des procédés de
fabrication. Quelques soit leur complexité, ces machines sont composées d’organes tournants
fragiles (roulements et engrenages) soumis fréquemment a des contraintes mécaniques
importantes et a des environnements industriels séveres. Elles sont donc susceptibles de
connaitre des défaillances assez fréquentes et qui peuvent avoir de treés lourdes conséquences.
La surveillance permanente de ces équipements est donc une question vitale pour éviter les
arréts de production imprévus et les pertes économiques qui en découlent. Cette surveillance
consiste a traquer tous les signes précurseurs de défaut, avant qu’il ne soit trop tard, en se basant
sur I’¢tude des modifications d’un certain nombre de parameétres caractéristiques de
fonctionnement.

Dans ce chapitre, la premicre partie illustre les stratégies de maintenance qui peuvent étre mise
en place pour répondre aux exigences industrielles. La deuxiéme partie évoque les différents
processus de dégradation des surfaces et décrit les principaux défauts rencontrés dans les
réducteurs et les machines tournantes. Ensuite, la troisiéme partie décrit les différentes
méthodes de surveillance. La derni¢ére partie passe en revue les techniques de 1’analyse
vibratoire allant de I’acquisition des signaux (avec échantillonnage temporels et angulaire) aux
méthodes de traitement des signaux vibratoires en vue du diagnostic des défauts des machines
tournantes.

1.2 Stratégies de maintenance

La maintenance est définie comme étant I’ensemble des actions permettant de maintenir un
fonctionnement correct ou de le rétablir dans un état spécifié ou en mesure d’assurer un service
déterminé (Zwingelstein, 1995; Monchy & Vernier, 2010; Mobley, Higgins, & Wikoff, 2008;
La norme AFNOR NF X60010).

Le principal objectif de la maintenance est d’assurer la pérennité des équipements, de diminuer
les pannes, les imprévus et de réduire les colits d’entretien et de réparations, afin d’augmenter
la flexibilité et la productivité par une meilleure disponibilité des outils de production.

La maintenance dispose d'une panoplie de méthodes, chacune correspondant a un concept
particulier. La figure 1.1 présente le diagramme des différents concepts de maintenance et les
événements associés :
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Maintenance

Oul

A 4
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(Dépannages) (Réparations) échéancier établi significatifs de 1’état
- J - -

Figure 1.1- Diagramme des différents concepts de maintenance et événements associés

1.2.1 Maintenance corrective

Cette maintenance couvre simplement les actions a engager apres une défaillance. Elle
correspond a une attitude défensive dans l'attente d'une défaillance subite. Elle correspond a
deux types d'intervention : le dépannage (actions palliatives a caractére provisoire), la
réparation ou le remplacement (actions curatives a caractére permanent). Généralement, les
colts de ce type de maintenance augmentent de manicre trés sensible avec 1’age des machines.
De plus, la panne, non prévue, se traduit par un arrét brusque de la production, et donc des
pertes d’exploitation. Elle peut aussi entrainer des dégats annexes.

1.2.2 Maintenance préventive

Cette maintenance couvre les actions a engager avant la manifestation d’une défaillance. Elle
correspond a une attitude proactive ou les activités correspondantes sont déclenchées selon un
échéancier établi a partir d’un nombre prédéterminé d’usage (maintenance systématique) ou a
partir de critéres prédéterminés significatifs (maintenance conditionnelle). On distingue deux
formes particuliéres de maintenance préventive :

Maintenance systématique

C’est une maintenance effectuée suivant un calendrier prédéterminé selon le temps ou le
nombre d’unités d’usage (exemple : nombre d’heures de fonctionnement). Ce type de
maintenance n’évite pas la panne et colite cher puisque les organes montrant un début d’usure
sont jetés alors qu’ils peuvent encore rendre service. De plus, les machines qui sont souvent
démontées sont moins fiables du fait des erreurs humaines lors du remontage. Cette
maintenance montre son intérét par rapport a la maintenance curative, mais reste d’un coit trés
¢levé quant au stock de pieces de rechange qu’il est nécessaire de gérer. Il est bien évident que
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la maintenance préventive systématique n'est pas suffisante et qu'il faut se retourner vers une
maintenance de type conditionnelle, plus fiable et plus économique.

Maintenance conditionnelle

Pour les équipements importants, on remplace de plus en plus la maintenance préventive
systématique par la maintenance préventive conditionnelle. Cette derniére optimise les actions
d’intervention et de réparation en se basant sur 1’analyse de 1’évolution dans le temps de
paramétres pertinents (vibrations, températures, vitesses, puissances, etc.). Les interventions
sont déclenchées lorsque certains parametres mesurables dépassent ou arrivent a un seuil
critique.

La maintenance conditionnelle comporte trois phases :

- La phase de détection du défaut : A la mise en route de la machine ou aprés une
réparation, différents parametres caractéristiques de fonctionnement sont enregistrés.
Ces enregistrements serviront de référence pour suivre par comparaison a intervalles
réguliers ou en continu I’évolution de ces parametres.

- La phase de diagnostic : Des 1’observation d’un changement d’un état d’un des
paramétres de suivi, il est nécessaire d’établir un diagnostic pour connaitre la nature et
la gravit¢ du défaut. L’établissement du diagnostic est nécessaire avant la
programmation de la réparation.

- Laphase d’analyse de la tendance : L.’analyse de tendance permettra d’estimer le temps
restant avant l'apparition d'une panne et de pouvoir planifier la réparation.
Généralement, quand un défaut est constaté, la surveillance du ou des parametres est
renforcée.

La mise en place d’une stratégie de maintenance conditionnelle permettra :

- d’assurer I’intégrité des outils de production et la sécurité des personnes par 1’évaluation
en temps réel de 1’état des machines et par leur arrét en cas de situations critiques.

- d’assurer la disponibilité des machines en €éliminant les arréts imprévus, en optimisant
la planification de la maintenance et en augmentant la fiabilité des outils de production.

- de diminuer les colits de maintenance en ¢liminant des remplacements inutiles, en
évitant les dégradations irréversibles et en optimisant les ressources humaines et le stock
de pieces de rechange.

1.3 Processus de dégradation de surfaces

De nombreux phénomenes peuvent initier ou accélérer le développement des défaillances
d’origine mécanique. Egalement, il est important de démystifier les mécanismes de défaillance
les plus fréquents qui affectent les organes des machines tournantes. Si on écarte les erreurs de
fabrication et de conception, les principaux modes défaillants rencontrés dans les machines
tournantes relévent principalement du domaine de la tribologie’. Au total, on distingue huit

* Science et technologie du frottement, de l'usure et de la lubrification
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processus responsables de la dégradation de surface. Ils sont résumés dans le tableau 1.1
(Rakoto Razafindrazato, 2010).

Dégradation | Processus

Les surfaces glissantes adhérent ponctuellement I’une a 1’autre. L’adhésion est permise
1 | Adhési par la pression et température extrémes qui accompagnent le transfert de la charge
esion mécanique a travers des surfaces d’échange bien plus petites que les surfaces
géomeétriques (aspérités)

Un corps dur endommage un corps plus tendre provoquant des rayures avec parfois
2 | Abrasi enlévement de matiére. Il peut étre a deux corps : la surface glissante la plus dure rayant
rasion la surface tendre, ou a trois corps : une particule libre (usure primaire, aérosol, ...) roule
entre les deux surfaces et provoque un piquage caractéristique de 1’usure adhésive

La déformation répétée des surfaces. L’énergie de déformation produit d’importantes
3 | Fatigue déformations plastiques qui se traduisent par un écaillage des surfaces, doublé de
profondes dislocations constituant autant d’amorces de rupture

La surface partiellement libre change de composition chimique sous ’effet d’une

Usure par | corrosion. La couche ainsi modifiée est ensuite détachée par abrasion, fatigue ou par
4 | voie voie thermique. Bien que similaire, I’usure adhésive se différencie de 1’usure chimique
chimique par la présence de microsoudures qui retiennent la couche chimiquement modifiée sur

I’une des deux surfaces

Usure par C’est un ensemble de processus thermiquement activés : températures élevées
susceptibles de ramollir, fondre ou sublimer les matériaux ; cyclage en température

5 | voie . engendrant une succession de contractions/dilatations (fatigue thermique) ; dilatation
thermique importante des massifs (déformations thermoélastiques)
Associé a la présence d’un film chargé de débris d’usure qui empéchent son renou-
. vellement. Le mouvement interne au film des particules d’usure peut engendrer une
6 | Tribo film . : ) . . .
usure secondaire de type abrasive. Les particules ainsi produites entretiennent le film
en place
Processus
7 | élec- Perte de matiére par décharge électrique
trostatique
Processus : : e
8 . Perte de matiére associée a la diffusion des atomes d’une surface & 1’autre
atomique

Tableau 1.1- Processus responsables de la dégradation de surface

Parmi ces processus, il y a ceux qui provoquent directement un endommagement des
surfaces avec enlévement de matiere. Il s’agit de ’'usure adhésive, de I’usure abrasive, de la
fatigue, des processus ¢électrostatiques et atomiques. Les autres (chimique, thermique, tribo
film) provoquent une altération de la surface qui exposera celle-ci a une perte finale de maticre
par 'un des processus précédents. Ces phénomenes sont généralement concomitants d'une
importance relative; ils peuvent changer au cours de la dégradation.
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1.4 Défauts dans les réducteurs et les machines tournantes

Les réducteurs sont des systémes mécaniques trés importants, ils font partie de la quasi-
totalité des machines tournantes. Leur but est de modifier le rapport de vitesse ou/et de couple
entre 1'axe d'entrée et I'axe de sortie d'un mécanisme (Esnault, 2009). Vu I’importance et la
complexité de ces systémes mécaniques, une étude statistique des défaillances de ces ¢léments
a été réalisée par la société d’assurance Allianz (Allianz-Versicherungs-AG, 1978). Les figures
1.2 (a) et (b) présentent les statistiques concernant I’origine et la localisation des défauts dans
ces ¢léments a engrenages. Si nous écartons les défaillances résultantes des erreurs de
fabrication et de montage, les ¢léments les plus exposés a la détérioration par fatigue sont les
engrenages et les roulements car ce sont les parties les plus sollicitées. Ce phénomene
inévitable, auquel la maintenance préventive remédie par la détection avant destruction au cours
du fonctionnement du systéme.

Autres 17 % Autres 4%

Carters 7%

Arbres 10%

Fabrication 40 %

Dentures 60%
Paliers 19%

Exploitations 43 %

(a) Origine (b) Localisation
Figure 1.2 - Origine et localisation des défauts dans les transmissions par engrenages

L’identification d’avaries a un stade précoce, le suivi de leurs évolutions et le diagnostic de
I’état d’une machine nécessite une connaissance, préalable, des symptomes vibratoires associés
a chaque type de défaut susceptible de I’affecter, en d’autres termes, connaitre les signatures
vibratoires induites par ces défauts. Il est donc primordial de connaitre la cinématique de la
machine ainsi que les symptomes associés aux differents défauts potentiels, afin de définir les
techniques de traitement des signaux adéquates au calcul des indicateurs de surveillance
pertinents, pour formuler un diagnostic fiable sur son état. Il convient donc d’établir une liste
des défauts possibles associés aux principaux organes des machines tournantes.

1.4.1 Défauts liés aux arbres

En général, une machine tournante comprend essentiellement une partie tournante (arbre,
rotor) et une partie fixe (stator). La rotation est assurée par des guidages et liaisons en rotation
(accouplement, roulements, etc.). Cette rotation engendre des forces qui dépendent
essentiellement de 1’état de ces composants. En pratique, quel que soit le soin apporté a la
conception et a la réalisation des machines, la présence d’un déséquilibre résiduel (admissible
ou non) est inévitable. De cette concentricite, apparaissent des forces centrifuges,
proportionnelles a la vitesse de rotation, qui déforme les ¢léments constitutifs du rotor. On dit
alors que le rotor présente un balourd. Cette altération peut produire des charges importantes
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sur les paliers et les accouplements, ce qui peut causer des dégradations prématurées des
roulements, des accouplements et des engrenages (Morel, 1995; Bigret & Feron, 1995).
Généralement, le balourd provient de défauts d'usinage, d'assemblage et de montage, mais peut
étre aussi causé par une altération mécanique (perte d'ailette, érosion ou encrassement, etc.) ou
une altération thermique (déformation suite a des dilatations différentes des matériaux
constituant le rotor ou encore a des différences de température localisées).

Dans la littérature, il existe de nombreux dysfonctionnements qui peuvent étre liés aux arbres
dont on peut citer, le déséquilibre massique des rotors (balourd), le désalignement des arbres,
les défauts de palier, les dégradations d’accouplements, les fissurations, les défauts de fixation,
etc. (Boulenger & Pachaud, 2009). Dans la suite, nous présentons plus de détails sur les deux
types de défaut les plus courants, le déséquilibre massique des rotors (balourd) et le défaut
d’alignement (désalignement).

1.4.1.1 Balourd

Le balourd est caractérisé par un déséquilibre massique autour de I'axe de rotation qui produit
des forces d'inertie. Ces forces agissent sur les corps en rotation et surtout sur les roulements et
excitent les paliers. Si on considére seulement les rotors rigides autour d'axes fixes, on peut
distinguer deux types de balourds :

- Balourd statique : apparait dans le cas ou le centre de la masse (centre de gravité) du rotor
ne coincide pas avec l'axe de rotation (Figure 1.3 (a)).

- Balourd dynamique : dans un rotor flexible, méme si le centre de celui-ci coincide avec
l'axe de rotation (on dit que le rotor est statiquement équilibré), on peut avoir dans certain cas
les deux parties du rotor (suivant l'axe de rotation) qui soient statiquement déséquilibrées avec
la méme quantité. Les centres de gravité des deux parties se trouvent de part et d'autre de 1'axe
de rotation. Il s'agit du balourd dynamique (Figure 1.3 (b)).

I

(a) Balourd statique (b) Balourd dynamique
Figure 1.3 - Représentation des deux types de balourd
1.4.1.2 Désalignement

Le désalignement est un défaut commun dans les machines tournantes. En pratique, la
puissance mécanique est généralement transmise par des arbres couplés qui sont parallelement
alignés, mais en réalité, 'alignement parfait ne peut étre réalisé et ceci pour différentes raisons.
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Le désalignement est di au fait que 1'arbre menant et 1'arbre mené n'ont pas le méme axe de
rotation. On peut distinguer alors deux types de désalignement (Figure 1.4) :

- Désalignement axial : lorsque les axes des arbres sont paralleles, mais ne coincident pas.
Il est caractérisé par 1'écart e.

- Désalignement angulaire : lorsque les axes des arbres sont dans le méme plan, mais non
paralléles. L'angle a mesure ce type de désalignement.

Moteur

Systeme

. N
/ \
l — \
h 1
\ _ i
N ’

1]

(b) Désalignement angulaire

Figure 1.4 - Représentation des défauts de désalignement

En pratique, il y a toujours combinaison des deux types de désalignement précités. Le désali-
gnement peut-étre dii au fait d'un alignement incorrect a l'origine, mais il peut également
augmenter en fonctionnement a cause de certaines contraintes de type thermique ou ¢lastique.
Il peut étre dii également aux diverses distorsions des fondations de la machine (Benouaghram,
1999). D’autre part, il est évidemment impossible d’effectuer un alignement parfait. Un
désalignement sévere produira une grande contrainte sur les rotors et des charges importantes
sur les paliers et les accouplements. Ce qui peut causer des défauts prématurés sur les
roulements et une dégradation rapide des accouplements et des autres ¢léments de la machine
(Morel, 1995).

La figure 1.5 montre des exemples pratiques d’équilibrage, action consistant a minimiser le

balourd du rotor. Les balourds correcteurs sont apportés de différentes manieres (Pugnet, 1997):

- déplacement circonférentiel de masse : masses logées dans une rainure (Figure 1.5 (a)), dont
les positions angulaires permettent d’ajuster ’amplitude et la phase des vibrations. Il est
important de fixer par une vis la masse dans la rainure pour empécher son déplacement ou
détachement.

- implantation de rangées de vis (12 a 30 vis sur les 360 de la périphérie) dont on ajuste les
longueurs, donc les masses (Figure 1.5 (b)).

- enlévement de masse de la structure elle-méme, par exemple, par pergage sur une piste en
périphérie (Figure 1.5 (c)), ou par meulage des flancs d’une roue (Figure 1.5 (d)).
Neéanmoins, la procédure d'équilibrage par enlévement de matiére nécessite un soin
particulier car 1'opération est irréversible.

- apport de masse sur la structure : ajout de résine sur un matériau composite.

- déformation de la piece pour déplacer le centre de graviteé.
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—(c) Percages (d) Enlévement de matiére
Figure 1.5 - Exemples pratiques d’équilibrage : placement ou suppression de poids
(Bilosova & Bilos, 2012)

1.4.2 Défauts d’engrenages

Un engrenage est un systéme mécanique composé de deux pieces munies de dents ou de

filets qui s'interpénétrent de telle fagon que I'une de ces picces puisse entrainer l'autre en rotation
ou en translation, et se transmettent de la puissance par obstacle. Ces pi¢ces peuvent étre des
roues dentées, des crémailléres ou des vis sans fin. L'engrenage le plus fréquent est composé de
deux roues dentées extérieures I'une a l'autre, dont la plus petite est nommée le pignon, et la
plus grande c’est la roue (Esnault, 2009).
Les principaux défauts d’engrenages qui se produisent lors de fonctionnement, peuvent étre
classés en deux catégories d’avaries selon leur caractere généralisé ou localisé sur la surface de
la denture (Breneur, 2002; Faure, 1990). Il est a noter que 1'on ne peut parler d'avarie que lorsque
I’ampleur de 'usure est telle que I'engrenage est inapte a remplir sa fonction avant d'avoir atteint
la durée pour laquelle il a été prévu. Il y a donc diverses formes possibles de dégradation. Dans
la suite, nous allons plus particuliérement décrire les plus répandues.

1.4.2.1 Défauts généralisés

- Usure abrasive et adhésive : Processus d’enlévement de matiere par adhérence ponctuelle et
glissement des surfaces en contact sous l’effet de pression, de température et de charge
mécanique et peut etre aussi par abrasion due a la présence dans le lubrifiant de petites particules
d'origine externe ou interne (débris d'usure par exemple). Ce phénomene d'abrasion est souvent
trés rapide, il ne s'accompagne jamais d'adhésions locales ou de microsoudures et ne résulte pas
d'un manque de lubrifiant. Ce processus peut causer un niveau de bruit et de vibrations
inacceptable ou méme aboutir a la mise hors service des engrenages (Figures 1.6 (a) et (b)).
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- Piqlres (Pitting) : Ce sont des trous peu profonds qui affectent toutes les dents surtout au
niveau du diametre primitif. Cette avarie apparait souvent sur des dentures neuves traitées a
ceeur et diminue si l'acier est durci et si la viscosité du lubrifiant est importante. Elle révele les
défauts d'alignement, les déformations anormales des piéces, les distorsions dues aux
traitements thermiques. La présence de quelques piqures ne présente pas un risque immeédiat et
souvent le phénomene cesse spontanément. Cependant une évolution catastrophique est
toujours possible et une fissuration grave peut dégrader trés vite la totalité des surfaces, surtout
dans le cas des dentures droites (Figure 1.6 (c)).

- Grippage (Scufting) : C'est une avarie trés brutale attribuée a une rupture du film lubrifiant
par suite de températures de surface trop élevées ou d’une pression de fonctionnement
excessive, provoquant un contact métal/métal entre les surfaces, soudure puis arrachement. Le
grippage généralisé est une usure catastrophique qui détruit typiquement les dentures non
traitées, ayant de gros module ou fonctionnant a des faibles vitesses. Il produit une modification
soudaine de la surface de toutes les dents, sur des engrenages durcis, on note un changement de
coloration et de fines rayures. Sur des aciers peu durcis, les surfaces sont détruites par
écoulement plastique et marquées de sillons grossiers paralléles au profil. Lors du grippage
apparaissent aussi des charges radiales anormales et des vibrations. Le facteur de frottement
augmente et devient irrégulier (Figure 1.6 (d)).

(c) Piqaires (d) Grippage
Figure 1.6 - Défauts généralisées d’engrenages (Borden & Holloway, 1978; Novexa, 2016)
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1.4.2.2 Défauts localisés

- Ecaillage (Spalling) : C’est une dégradation due au phénomeéne de fatigue qui s'amorce tres
sournoisement en sous-couche, puis se propage jusqu’a atteindre la surface, ce qui libére des
fragments plus ou moins irréguliers. Cette avarie est beaucoup plus fréquente sur des dentures
traitées superficiellement par cémentation ou trempées superficiellement que sur celles traitées
a cceur (Figure 1.7 (a)). La cause la plus fréquente de 1'écaillage est I’absence de film d’huile
et/ou une surcharge de longue durée. L’écaillage provoque a court terme la rupture des dents
concernées, sans passer par une phase d’usure, car il s'étend dans la masse du métal en méme
temps qu'il migre vers la surface.

- Fissuration (Cracks) : Les fissurations sont de diverses sortes, généralement liées a la fatigue
superficielle et a des défauts de fabrication. La fissuration progresse a chaque mise en charge,
et elle est située en pied de dent (Figure 1.7 (b)). Elle apparait sur des aciers fins et durcis, qui
sont sujets aux concentrations de contraintes. Leur apparition est due a un dépassement de la
limite ¢lastique en contrainte au pied de dent du coté de la dent en traction.

- Grippage (Scuffing) : Ce défaut correspond a des arrachements ou des adhérences de maticre
dans une partie de la zone de contact entre les surfaces frottantes. Il peut étre di a la formation
d’une microsoudure immédiatement cisaillée suite a une surcharge locale et brutale, a un défaut
d’alignement des dentures, & un défaut de lubrification (rupture du film d’huile) et/ou & un
passage d'une particule étrangere dans la denture. Ce type de défaut peut €tre ralenti ou méme
stoppé¢ par ’utilisation d’une graisse de rodage appropri¢e (Figure 1.7 (¢)).

- Rupture des dents (Tooth Breakage) : Dans un systéme de transmission par engrenage, le
defaut de rupture des dents est li¢ a deux phénomeénes classiques qui sont : les chocs dus aux
surcharges et la fatigue due aux charges cycliques de flexion. Dans le premier cas, les surfaces
fracturées montrent une seule zone de rupture avec aucun signe de fatigue. Généralement une
ou deux dents sont touchées et les autres sont en bon état et ne présentant aucun signe de
fissures. Dans le deuxiéme cas, les dents adjacentes a celle cassée montrent souvent des fissures
a un stade précoce de développement (Figure 1.7 (d)).

(a) Ecaillage (b) Fissuration
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(c) Grippage (d) Fracture
Figure 1.7 - Défauts localisées d’engrenages (Borden & Holloway, 1978; Novexa, 2016)

1.4.3 Défauts des roulements

Généralement, un roulement est constitué¢ de deux bagues (externe et interne) 1’une fixe et
I’autre tournante avec le moyeu ou l'arbre. Elles sont séparées par un ensemble d’¢léments de
roulement qui sont des billes, des rouleaux ou des aguilles. La séparation et le maintien a
équidistance des corps roulants est assuré par la cage.

Dans les machines tournantes, les roulements sont des composants stratégiques destinés a
guider un assemblage en rotation et de supporter les efforts dynamiques des arbres. Ainsi ce
sont les composants les plus fragiles et nécessitent donc une surveillance permanente de leur
état afin de traquer tous les signes précurseurs des défauts : un bruit inhabituel, des vibrations
anormales, une élévation de température, etc.

La plupart des détériorations prématurées des roulements sont dues a des causes extérieures
comme les défauts de montage, de conception ou d’environnement (lubrifiant pollué, poussicre
ou impuretés, température trop élevée, etc.). Cependant, il existe aussi des avaries causées par
la fatigue au cours du fonctionnement. En effet, les différents é¢léments qui constituent les
roulements sont en permanence sollicités. Le passage répétitif des billes sur les pistes engendre
de fortes contraintes mécaniques qui entrainent peu a peu une dégradation du métal par fatigue,
et finissent par provoquer I’apparition de défauts plus ou moins graves.

Les principales avaries affectant les roulements sont détaillées ci-dessous (SNR, 2016):

- Ecaillage : Les contacts entre les corps roulants et les bagues occasionnent de trés fortes
charges, des contraintes a la fois de compression en surface et de cisaillement en sous couche
conduisent a des inclusions en sous-couche puis des fissures qui vont se créer et se développer
jusqu'a ce que des morceaux de matiere se détachent (Figure 1.8).
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Figure 1.8—Ecaillage, photo et coupe microscopique : évolution de I’écaillage

- Grippage : Le grippage des roulements est inéluctable en 1’absence de lubrification. S’il y a
insuffisance de lubrifiant ou si celui-ci est inadapté, il peut y avoir rupture du film d’huile. Les
¢léments roulants entrent alors en contact métal contre métal avec les pistes. Des micro-
soudures et des échauffements locaux se produisent. Le phénomeéne s’amplifie rapidement et
entraine le grippage (Figure 1.9).

Figure 1.9 - Grippage

- Empreintes de corps roulants: C’est ’avarie la plus rencontrée a la mise en place des
roulements. Elle apparait lorsqu’un choc ou un effort est imposé sur la bague qui n’est pas
serrée. Si le choc engendre une charge instantanée qui dépasse la limite élastique de la maticre,
des empreintes permanentes se forment aux points de contact des billes avec les pistes (Figure
1.10).

Figure 1.10 - Empreintes dues au montage

- Faux effet Brinell : aussi appelée avarie de vibrations. Elle affecte les roulements a 1’état
statique ou en oscillation de faible amplitude, mais toujours en présence de vibrations. Sous
I’effet conjugué d’une pression, méme faible, et des vibrations, le lubrifiant tend a échapper de
la zone de charge, en laissant a nu les surfaces de contact entre corps roulants et pistes. L.’énergie
de vibration entraine alors des micro-soudures ou des micro-grippages et par la suite, des
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arrachements de métal. Les particules arrachées s’oxydent comme dans le cas de la corrosion
de contact et leur pouvoir abrasif concourt a 1’accélération du phénomene (Figure 1.11).

Figure 1.11 - Faux effet Brinell

- Usure - Empreintes de corps étrangers : Ces défauts ont tous pour origine un manque de
protection soit a la mise en place du roulement, soit pendant son utilisation. En effet, quelle que
soit sa nature, la poussiere possede toujours un pouvoir abrasif ¢levé. Ce manque de protection
va permettre a des particules étrangeres de pénétrer dans le roulement. Le passage répété de ces
corps étrangers entre corps roulants et piste provoque la formation d’une multitude de petites
empreintes qui rendent le roulement bruyant. La dégradation de I’état de surface des pistes et
des corps roulants accélére la fatigue de la maticre. Les empreintes provoquées par ces corps
étrangers sont généralement de petite taille et réparties sur I'ensemble des chemins de roulement
(Figure 1.12).

Figure 1.12 - Usure causée par des particules abrasives

- Cratéres et cannelures : Cette avarie peut se produire lorsque le roulement se trouve sur le
passage d’un courant de fuite. En raison des contacts de proximité entre corps roulants et piste
et méme a travers le film de lubrifiant des arcs jaillissant provoquant 1’apparition de points

chauds ou se produisent des fusions qui provoquent ’apparition d’une altération de surface
(Figure 1.13).

Figure 1.13 - Crateres et cannelures
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- Traces de coups - Fissures — Cassures : Ces trois avaries traduisent les différents niveaux
d’une méme erreur dans la pratique du montage la percussion sans précautions. Lorsqu’un coup
porté directement sur une bague de roulement dépasse les limites ¢lastiques du métal, il y a
formation d’une empreinte permanente. Les coups peuvent entrainer différentes déformation
(bagues, empreintes) ou méme 1’apparition de fissures ou de cassures franches. Les fissures
peuvent ne pas apparaitre immédiatement, mais provoquent a terme la formation d’éclats qui
se glissent a I’intérieur du roulement ou ils endommagent pistes et ¢léments roulants (Figure
1.14).

Figure 1.14 - Ruptures dues a un montage avec coups

- Corrosion de contact : Cette avarie se produit lorsque le serrage est insuffisant pour s’opposer
a toute rotation de la bague qui tourne par rapport a la charge, et s’il y a jeu, de ’arbre dans la
bague intérieure, ou la bague extérieure du roulement dans son logement, effectuent une lente
rotation. En cas de contact sec sur les portées, des grippages localisés entrainent des
arrachements de fines particules de métal au roulement et aux portées d’arbres et de logements.
Ces particules s’oxydent d’autant plus rapidement que la lubrification n’atteint généralement
pas ces zones ; leur pouvoir abrasif tend a accélérer ce phénomeéne ; dans les logements, qui ne
sont pas toujours rectifiés, la rugosité ¢levée des surfaces favorise son apparition (Figure 1.15).

Figure 1.15 - Corrosion de contact sur I’alésage et la face d’appui

- Corrosion - Oxydation: Cette avarie est causée par I’introduction accidentelle ou
systématique d’humidit¢é ou de liquides corrosifs attaquant 1’acier. Cette Oxydation du
roulement peut étre localisée ou généralisée, et elle est caractérisée par des taches plus ou moins
étendues de couleur rougeatre ou noire avec attaque de la surface (Figure 1.16).
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Figure 1.16 - Corrosion - Oxydation pendant I’arrét ou en fonctionnement

- Détérioration des cages : La cage est particuliérement vulnérable tant que le roulement n’est
pas définitivement en place. Un montage sans précautions risque donc de I’endommager
gravement. Les dommages causés aux cages proviennent généralement du mauvais outillage de
montage. Lorsque les roulements sont montés par percussion avec des jets, il arrive
fré<quemment que ces outils ripent brutalement sous le coup de marteau, provoquant
déformations et écrasements d’alvéoles et par suite le coincement des corps roulants
correspondants (Figure 1.17).

Figure 1.17 - Rupture de la cage

1.4.4 Défauts de transmission par courroies

Les courroies et poulies permettant la transmission du mouvement circulaire continu entre
deux arbres moteur et récepteur €loignés 1’un de 1’autre. Ces transmissions sont assez faciles a
concevoir et souples d’emploi. Elles remplacent de plus en plus les engrenages, les arbres, les
paliers et diverses transmissions rigides. Elles réduisent et amortissent les vibrations, atténuent
les chocs et les a-coups de transmission ce qui augmente la durée de vie des machines.
Cependant, la durée de vie de ces ¢léments étant limitée, il est nécessaire de prévoir un plan
d’entretien périodique pour surveiller I'usure, le vieillissement, la perte d’¢lasticité, et prévoir
les remplacements aux premiers signes de dégradation (Yamashina, Okumura, & Kawai, 1996;
Fournier, 2015; Boulenger & Pachaud, 2007).

Les principaux défauts rencontrés sur ce type de transmission sont :
- détérioration localisée d’une courroie (partie arrachée, cisaillement de dents, etc.),
- des courroies détendues,
- usure des courroies et contamination par ’huile,
- amorces de rupture, arrachement de gomme et craquelure du dos,
- un mauvais alignement des poulies,
- une poulie excentrée,

- un défaut de transmission courroie poulies crantées.
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1.4.5 Dégradation des accouplements

Les accouplements sont utilisés pour transmettre la vitesse et la puissance, entre deux arbres de
transmission en prolongement 1'un de l'autre comportant éventuellement de légers défauts de
désalignements axial, angulaire et radial. Ces liaisons mécaniques peuvent étre affectés par
plusieurs défauts selon leur type et les conditions de fonctionnement (Morel, 2002) : des
boulons d’accouplement desserrés ou cassés, usure prématurée et dilatation thermique (la
majorité d’accouplements); mauvais glissement entrainant un fléchissement d’arbre, défauts de
denture et instabilités des lames de lubrifiant centrifugées(accouplements a denture) ; un
mauvais centrage des plateaux ou défaut de parallélisme (accouplement a plateau), etc.

1.4.6 Défauts des moteurs électriques

Le moteur asynchrone est le plus utilisé en industrie car il présente de nombreux avantages tels
que sa puissance, sa robustesse, et son prix réduit, etc. Il est composé principalement de trois
¢léments essentiels a savoir le stator, le rotor et les organes mécaniques (les paliers, ventilateur)
(Figure 1.18).

- le stator, est la partie fixe du moteur, comporte un circuit magnétique encoché dans lequel
sont logé des enroulements (ou bobinages) qui alimentés en énergie ¢lectrique, vont produire
un champ magnétique tournant.

- le rotor, est la partie libre en rotation qui transmet la puissance mécanique. Le rotor en court-
circuit (ou a cage d’écureuil) est constitué d’un ensemble de barres, en cuivre réguliérement
réparties, liées par deux anneaux de court-circuit et de disques, en tdles magnétiques
encochées, empilés sur 1’arbre du moteur. Le rotor est placé a ’intérieur du stator et est
soumis a son champ tournant. Il est supporté par le bati grace aux deux paliers.

- les organes mécaniques constitués de paliers a roulements permettent le maintien et la
rotation du rotor et d’un ventilateur monté sur I’arbre assurant le refroidissement du moteur
(Karmakar, Chattopadhyay, Mitra, & Sengupta, 2016).

Plusieurs défaillances peuvent affecter les moteurs ¢électriques, elles peuvent étre mécaniques,
¢lectriques ou magnétiques. Une étude statistique concernant les défaillances pouvant se
produire sur des moteurs asynchrones de grande puissance (O'Donnell, 1985) a montré que les
pannes les plus fréquentes touchent les roulements (41%), le stator (37%), avec un degré
moindre sur le rotor (10%) et sur les autres ¢léments du moteur (12%) (Figure 1.19 (a)).Une
autre étude plus récente (Bonnett & Yung, 2008) sur les pannes des moteurs asynchrones de
grande puissance, exploitées dans I’industrie pétrochimique (Figure 1.19 (b)), a révélé que 69%
de pannes affectent les roulements, 21% le stator, 7% le rotor et 3% les autres éléments du
moteur.
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Boite de raccordement:

Roulement coté
entrainement

Roulement coté
ventilateur

Figure 1.18 - Coupe d'un moteur électrique asynchrone (ABBM, 2016)

Ces deux études montrent que la répartition des défauts des moteurs asynchrones de grande
puissance provient principalement des roulements et du bobinage statorique. On constate que
I’amélioration des techniques de fabrication des parties €lectriques durant les deux décennies
qui sépare les deux études (par exemple, la qualité des isolants) a permis de réduire
considérablement les défauts dans le stator et le rotor. Cependant, la principale source de
défaillance reste les roulements.

Autres 3%
Autres 12%

Rotor 7 %

Rotor 10%

Roulements 41%
Stator 21%

Roulements 69%

Stator 37%
(a) (O'Donnell, 1985) (b) (Bonnett & Yung, 2008)

Figure 1.19 - Répartition des défauts suivant les composants du moteur asynchrones

Les causes des défaillances des moteurs électriques sont trés variées et peuvent étre classées en
trois groupes (O'Donnell, 1985) :

- les initiateurs de défauts : surchauffe du moteur, usures des ¢léments mécaniques (roulements
a billes), rupture de fixations, probléme d'isolation électrique, surtension transitoire, etc.

- les contributeurs aux défauts : surcharge fréquente, température ambiante trés élevée,
ventilation défaillante, humidité, fortes vibrations, vieillissement, etc.

- les défauts d’origine externe et erreurs humaines : défauts de fabrication, composants
défectueux, protections inadaptées, absence de maintenance, etc.

30



31 Chapitre 1. Stratégies de surveillance des machines tournantes

Ces différentes causes peuvent provoquer une dégradation des performances ou des arréts
intempestifs du systéme (Feki, 2012; Vaseghi, 2009; Ceban, 2012).

- Les défauts des roulements

Les roulements assurent la rotation et le positionnement correct du rotor. Les défauts des
roulements, mentionnés dans le paragraphe 1.4.3 sont susceptibles de se reproduire durant le
fonctionnement du moteur ¢lectrique. En plus de I"usure due au fonctionnement normal, les
phénoménes de courant du rotor renforcent cette usure (Mc Donald & Gray, 1999; Busse,
Erdman, Kerkman, Schlegel, & Skibinski, 1996). En effet, un défaut dans les roulements affecte
certes la vitesse de I’axe du rotor, mais aussi la répartition du flux dans 1’entrefer qui n'est plus
alors constant (phénomene d'excentricité). Ceci se traduit par une évolution des grandeurs
¢lectromagnétiques et donc des courants dans la machine.

- Les défauts des rotors

Les rotors peuvent présenter plusieurs défaillances. En plus des défaillances liées aux arbres
citées dans le paragraphe 1.4.1, d’autres types de défauts peuvent affecter les rotors. On
distingue principalement la déformation ou la rupture des barres de la cage ou d’une portion
d’anneau de court-circuit, en raison de la dilatation thermique différentielle, des forces
magnétiques inégales ou de surcharge de couple (Figure 1.20 (a)).

- Les défauts des stators

La plupart des défaillances des stators des moteurs ¢électriques sont liés a une rupture de
I’¢lément d’isolation statorique. L'existence de courants de court-circuit entre phases
provoquerait un arrét net de la machine. Cependant, un court-circuit entre les spires d’'une méme
phase, entre deux phases proches du neutre, entre les bobines et le circuit magnétique ou entre
les toles du circuit magnétique statorique, constitue un phénomeéne important, mais qui n'a pas
un effet aussi radical (Figure 1.20 (b)). A terme, ces défauts destructifs pour les couches de
vernis isolant des enroulements, conduisent & un moteur non équilibré. Ce qui provoque des
oscillations de la vitesse de rotation et des vibrations mécaniques avant d’engendrer un arrét
intempestif du systeme.

Rupture d'une Anneau de
Rotor barre de la cage court-circuit

e

e

(a) Barre cassée de rotor (b) Court-circuit de stator
Figure 1.20 - Quelques défauts des moteurs asynchrones
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1.4.7 Cavitation

C’est un phénomene d’écoulement d’un fluide qui se produit quand la pression, a I’intérieur
de la pompe, s’abaisse a un niveau égal a celle de la vapeur saturante du fluide véhiculé. Il y a
condensation brutale de bulles de gaz qui, en implosant, excitent un grand nombre de modes de
structure. La cavitation est causée par un débit d’aspiration insuffisant et se manifeste par des
vibrations anormales et d’un bruit caractéristique semblable au passage de caillou dans le corps
de la pompe. Ces phénomenes sont souvent intermittents et s’ils persistent, ils peuvent dégrader
des ¢léments internes de la pompe et particuliérement éroder les aubes des impulseurs
(Boulenger & Pachaud, 2009). La figure 1.21 montre des exemples des dégats causés par la
cavitation sur des roues de pompes centrifuges.

Figure 1.21 - Dommages causés par la cavitation sur une pompe centrifuge

1.4.8 Excitation de fréquences propres de structure (Résonances)

Les structures des machines tournantes présentent de nombreuses fréquences qui leurs sont

propres et quand elles coincident avec la fréquence d’un excitateur (balourd ou désalignement,
fréquence de passage des pales, fréquence d’engrénement, etc.), entrent en résonance. Ces
résonances se traduisent par des amplitudes trés élevées pour les composantes dont les
fréquences sont en coincidence et elles peuvent entrainer la destruction rapide de 1’équipement
si I’amortissement du mode excité n’est pas suffisant.
Lorsque les fréquences des modes propres excités se situent en hautes fréquences (fréquences
propres de denture, fréquences propres de roulement, etc.), leur excitation ne peut se faire que
par des composantes d’ordre ¢levé de la fréquence de rotation, c’est-a-dire que ces modes ne
peuvent étre excités que par des défauts induisant des forces impulsionnelles comme des chocs,
qu’ils soient périodiques ou aléatoires. Méme si le role de ces résonances reste néfaste pour la
machine, les effets d’amplification du phénomene vibratoire qui en résultent, seront souvent
des révélateurs essentiels pour le diagnostic. Ces résonances sont utilisées dans la définition
d’indicateurs globaux dédiés a la surveillance des roulements. Elles apparaissent sous forme de
bosses sur les spectres hautes fréquences et la démodulation de ces bosses permettra d’identifier
la nature aléatoire ou périodique des forces excitatrices et, dans ce dernier cas, les fréquences
d’excitation correspondantes a la nature du défaut (Boulenger & Pachaud, 2009).
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1.4.9 Synthése sur les défauts des machines tournantes

Les avaries précédentes, en particulier celles affectant les deux composants les plus sujets a
I’usure : engrenages et roulements, peuvent étre réduites et méme éliminées par une surveillance
des causes de dégradation et par un entretien appropri¢. Par contre, 1’usure par fatigue, qui
apparait méme dans les conditions de fonctionnement idéales et qui limite la durée de vie des
différents organes, est naturellement un phénomeéne aléatoire qui peut rester longtemps caché
avant de se manifester brutalement, ou bien se révéler de fagon spectaculaire et précoce. En
conséquence, pour éviter des arréts catastrophiques, il faut alors surveiller en permanence 1’état
des machines, et traquer tous les signes précurseurs des défauts tels que les bruits inhabituels,
les vibrations anormales, les variations de vitesses, les ¢lévations de température, etc. A cet
effet, de nombreuses méthodes de surveillance basées sur I’analyse des différentes grandeurs,
mesurées sur les machines en fonctionnement, ont ét¢ mises au point. Chaque méthode a son
champ d’applications privilégi¢. Dans la section suivante, nous allons passer en revue les
méthodes de surveillance les plus utilisées.

1.5 Techniques de surveillance

La surveillance d’un systéme industriel permet d’améliorer la productivité par
I’augmentation de la disponibilité des équipements. Cette surveillance peut etre définie comme
une opération d’analyse de I'état du systeme qui fournit des indicateurs, elle consiste surtout a
détecter et a classer les défaillances en observant 1'évolution du systéme puis a les diagnostiquer
en localisant les éléments défaillants et en identifiant les causes.

La surveillance se compose principalement de deux fonctions principales qui sont la détection
et le diagnostic :

Détection

Consiste a détecter les défaillances du systeéme, et étre capable de classer les situations
observables comme étant normales ou anormales. Cette classification n'est pas simple, étant
donné le manque d'information qui caractérise généralement les situations anormales. Ainsi,
une simplification couramment adoptée consiste a considérer comme anormale toute situation
qui n'est pas normale.

Diagnostic

I1 s’agit dans 1’opération de diagnostic de déterminer I’¢lément défaillant du systeme complexe.
Son principe général consiste a confronter les données relevées au cours du fonctionnement réel
du systéme avec la connaissance que I’on a de son fonctionnement normal ou défaillant, en
faisant intervenir par exemple les méthodes de traitement du signal et parfois les méthodes dites
de décision (classification) de type reconnaissance des formes. Si le mode de fonctionnement
est un mode défaillant, le systetme de diagnostic peut localiser et identifier sa cause. Cette
fonction se décompose donc en deux fonctions €lémentaires :
- Localisation: la localisation permet de déterminer le sous-ensemble fonctionnel
defaillant.
- Identification: cette derniere étape consiste a déterminer les causes qui ont mené a une
situation anormale. Ces causes peuvent étre internes (sous-ensembles défaillants faisant

partie de I’équipement), ou bien externes a I’équipement.
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Il est cependant important de donner quelques définitions des principaux termes utilisés dans le
domaine de la surveillance industrielle :

Mode de fonctionnement

Un systéme présente généralement plusieurs modes de fonctionnement. On peut observer
plusieurs types parmi lesquels on peut citer :

- le mode normal ou nominal sous lequel I’équipement ou le systéme industriel remplit
totalement sa mission dans les conditions de fonctionnement requises par le constructeur
et avec les exigences attendues de I’exploitant.

- le mode anormal sous lequel la mission est partiellement ou totalement non remplie,
incluant les modes défaillants, les modes interdits, etc.

- le mode évolutif qui caractérise des modes, souvent transitoires, de passage d’un mode
de fonctionnement a un autre.

Dégradation

Une dégradation représente une perte de performances d'une des fonctions assurées par un
équipement. Si les performances sont en-dessous du seuil d'arrét défini dans les spécifications
fonctionnelles de cet équipement, il n'y a plus dégradation, mais défaillance.

Défaillance

Une défaillance est l'altération ou la cessation de 'aptitude d'un ensemble a accomplir sa ou ses
fonctions requises avec les performances définies dans les spécifications techniques.

On peut classer les défaillances selon leur degré de sévérité par :
- defaillance critique : nécessite une intervention d'urgence,
- deéfaillance significative : nécessite un processus de traitement,
- défaillance absorbable : pouvant étre ignorée dans un premier temps.

Panne

Une panne est I'inaptitude d'une entité (composant ou systeéme) a assurer une fonction requise.
Sur le plan temporel, la panne correspond a une durée comprise entre la date d’occurrence de
la défaillance et la date de fin de réparation.

1.5.1 Thermographie infrarouge

La thermographie infrarouge est une technique d'acquisition et d'analyse de I’intensité des
émissions de rayons infrarouges. Elle permet de mesurer la température des surfaces des
composants, a distance et sans interrompre le fonctionnement, par une caméra infrarouge. En
effet, tout défaut se traduisant souvent par une augmentation de la température, ainsi la source
peut étre facilement identifiée (Mobley, Higgins, & Wikoff, 2008; Randall B. , 2011; Mohanty,
2015).

Cette technique est largement répandue dans la surveillance des équipements mécaniques
(roulements, paliers, accouplements, etc.), des équipements électriques (moteur, composants
¢lectroniques, cables, etc.), détection des fuites thermiques dans les fours et canalisations, etc.
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Cependant, La thermographie infrarouge aussi efficace soit-elle a des limites. En effet, les
organes tournants sont généralement encastrés ce qui rend la détection précoce des défauts treés
difficile, voire impossible. C'est pourquoi, il est important de recourir aux autres méthodes de
surveillance qui peuvent étre complémentaires pour 1’identification des organes mécaniques
defaillants.

1.5.2 Analyse des huiles

L'analyse des huiles est utilisée dans la maintenance préventive pour remplir deux missions

principales :

- Controle des propriétés physico-chimiques des lubrifiants, une dégradation du lubrifiant
peut se produire pour des raisons diverses (oxydation, pénétration d’eau ou d'autres
substances, etc.).

- Analyse des impuretés et de I'usure des particules des parties mécaniques lubrifiées
(engrenages, roulements, pistons, etc.), la nature de la maticre, la quantité et la taille des
particules présentes dans le lubrifiant, délivre une évaluation des taux d’usure et les
pieces concerneées.

Les techniques d’analyse des huiles pour la détection des particules d’usure sont réalisées
en différé, en prélevant périodiquement des échantillons d’huile contaminée, afin d’identifier
la nature de l'usure dans la machine. La taille des débris d'usure déposés dans l'huile de
lubrification varie de moins d’un micrométre a quelques centaines de micrometre. Ces
particules sont en suspension dans l'huile et ne sont pas clairement visibles a I’ceil nu. En
fonction de la taille des débris, des techniques d'analyse d'échantillons appropriés sont utilisés :

Spectroscopie

Il existe plusieurs techniques de spectroscopie’ qui sont couramment utilisées telles que la
spectroscopie d'absorption atomique, spectroscopie d'émission atomique, la fluorescence des
rayons X, etc. (Welz & Sperling, 1999; L’vov, 2005). Pour l'analyse par spectroscopie, la taille
des particules est inférieure a 2 micrometres. Pour estimer le niveau de contaminants d'usure
dans un volume donné de l'huile, l'analyse par spectroscopie permet de déterminer la
concentration d'un élément chimique particulier en parties par million (ppm) dans I'échantillon.
Toutefois, il est utile de connaitre la composition chimique des pieces de la machine. Ainsi, la
picce qui a un taux d'usure plus ¢élevé peut alors étre identifiée en surveillant périodiquement la
concentration de ses ¢léments chimiques particuliers dans les échantillons de [I'huile
contaminée. Par exemple, I'augmentation anormale de la concentration de plomb (Pb) indique
un taux ¢levé d'usure dans un palier lisse.

Microscopie

La microscopie optique est également utilisée pour identifier la nature de l'usure dans la
machine, en observant la forme, la couleur et les contours des particules. Un microscope
¢lectronique a balayage (MEB) est habituellement utilis¢é pour visualiser ces débris
microscopiques.

* Technique servant a déterminer la concentration de certains métaux dans un échantillon
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Ferrographie

Les débris d'usure dont la taille varie entre 10 a 100 micrometres sont trop gros pour 1’analyse
spectroscopique. Une analyse basée sur le champ magnétique est utilisée pour séparer les
particules magnétisables dans un échantillon d'huile. On détermine I'état de santé d'une machine
en ¢évaluant la concentration totale en particules d'usure et en examinant la proportion de
grandes particules ferromagnétiques (Richard C. , 2013).

I1 existe deux types de ferrographie :

- Ferrographie quantitative (ou a lecture directe), permet de déterminer des quantités
relatives de petites et grosses particules ferreuses pour indiquer tout changement dans le
taux et la sévérité de I'usure dans les roulements et les réducteurs a engrenages.

- Ferrographie analytique, procédure plus avancée, utilisée lorsque la ferrographie a
lecture directe indique une usure importante. La ferrographie analytique permet de
réaliser un ferrogramme sur une plaque de verre sur laquelle sont déposés les
contaminants métalliques en fonction de leur dimension. On étudie alors a l'aide d'un
microscope bi-chromatique la forme et la couleur des particules déposées, afin de les
identifier. Elle est également utilisée pour les systémes hydrauliques complexes.

Comptage des particules

Lorsque la taille des particules d'usure est supérieure a 100 micrométres, il est plus facile de
les compter dans un volume donné de 1'huile contaminée avec un compteur de particules. Le
principe consiste a focaliser un faisceau lumineux sur 1’échantillon d'huile et détecter l'intensité
de la lumiére transmise a travers la suspension par un capteur photoélectrique. L'intensité
transmise est proportionnelle a la quantité de débris présente dans l'huile. Ainsi, le comptage
représente le nombre de particules ferreuses détectées par le capteur sur une certaine période de
temps.

1.5.3 Analyse des grandeurs électriques

La recherche de défauts dans les machines électriques est généralement basée sur l'analyse
de grandeurs ¢lectriques mesurables qui sont la tension et I’intensité aux bornes des moteurs
¢lectriques. Plusieurs grandeurs sont exploitées dans la littérature afin de développer des
systemes de surveillance performants et efficaces des moteurs ¢électriques et méme des organes
mécaniques entrainés par ces derniers. Les grandeurs et les signaux de défauts les plus
fréequemment utilisés sont les courants statoriques (Blodt, Granjon, Raison, & Rostaing, 2008;
Da Silva, Povinelli, & Demerdash, 2008; Thomson & Fenger, 2001; Benbouzid & Kliman,
2003), la tension d’alimentation (Nemec, Drobnic, Nedeljkovic, Fiser, & Ambrozic, 2010), le
flux de dispersion (Yazidi, et al., 2005; Negrea, 2006; Kokko, 2003; Pusca, Romary, Ceban, &
Brudny, 2010; Thomson & Fenger, 2001; Bacha, Henao, Gossa, & Capolino, 2008; Zidat, et
al., 2010), le couple électromagnétique (Thomas, Vasudevan, & Kumar, 2003; Yazici, Kliman,
Premerlani, Koegl, & Abdel-Malek, 1997), la puissance instantanée ainsi que les vibrations
mécaniques (Li & Mechefske, 2006; Cameron, Thomson, & Dow, 1986).

L’analyse de la signature des courants statoriques (Motor Current Signature Analysis, notée
MCSA) est la méthode la plus utilisée pour extraire de manicre précise les informations
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relatives aux défauts des moteurs ¢lectriques comme les barres de rotor cassées, les
excentricités, les défauts des roulements, etc. (Blodt, Granjon, Raison, & Rostaing, 2008;
Benbouzid M. E., 2000). Elle repose sur I’analyse fréquentielle des courants de phase qui sont
faciles a collecter et délivrent des informations sur la plupart des défauts dont les composantes
fréquentielles sont connues au préalable (Schoen, Habetler, Kamran, & Bartheld, 1995;
Benbouzid, Vieira, & Theys, 2002). En effet, la détection de la présence d’un défaut est
généralement basée sur ’analyse fréquentielle de ces signaux en utilisant la transformée de
Fourier. Une comparaison de I’amplitude des fréquences caractéristiques du défaut avec un
seuil de référence (calculé lorsque la machine est saine) est utilisée pour détecter la présence
d’une défaillance (Bui, 2007; Feki, 2012; Ceban, 2012).

1.5.4 Analyse acoustique

La technique d’analyse acoustique est basée sur 1’analyse du son émis par 1’équipement
surveille, afin de détecter tout bruit anormal ou des irrégularités acoustiques révélateurs de
présence de défauts (Baydar & Ball, 2001; Baydar & Ball, 2003). L’acquisition du son est
réalisée a 1I’aide de microphones, placés le plus souvent a distance, ce qui permet d’augmenter
la sécurité et de s’affranchir de plusieurs contraintes liées a 1’acquisition des signaux comme le
placement de capteurs sur la machine, leur bon positionnement et les conditions de températures
extrémes, etc. Cependant, dans un environnement industriel normal, il est trés probable que le
signal acoustique soit contaminé de plusieurs sources de bruit. En fait, au cours des derniéres
décennies, un progres significatif dans la capacité de l'instrumentation acoustique ainsi que des
techniques sophistiquées de traitement des signaux, a permis d'extraire des informations
pertinentes pour effectuer des diagnostiques fiables a partir de signaux acoustiques contamings.
Actuellement, plusieurs méthodes de localisation de sources de bruit ont été établies. Ces
méthodes vont de simples mesures de la pression sonore ou de I'intensité sonore a des méthodes
plus sophistiquées, dites d’imageries acoustiques, qui consistent a effectuer une cartographie
acoustique d’une structure ou d’une machine pour localiser spatialement 1’origine du bruit,
telles que le beamforming (Christensen & Hald, 2004; Billingsley & Kinnst, 1976) et
I'holographie acoustique (Hald, 1989; Maynard, Williams, & Lee, 1985; Cardenas, Leclere, &
Hamzaoui, 2016; Antoni J. , 2012). Ces méthodes sont largement utilisées dans les domaines
de I’automobile et de I’aéronautique dans le but d’améliorer le confort des passagers et se sont
¢galement révéelées efficaces dans le domaine du diagnostic et de la détection de défauts dans
les moteurs et les machines tournantes.

1.5.5 Analyse des ultrasons

Contrairement aux mesures acoustiques, 1’analyse des ultrasons utilise les ondes de
fréquence allant de 20 kHz a 100 kHz pour détecter les défauts des machines tournantes. Ces
fréquences se situent au-dela de la perception de 1’oreille humaine®, et nécessite donc des
appareils spécifiques de mesures ultrasonores. Ces appareils détectent les ondes ultrasonores et
les convertissent en temps réel, par hétérodynage’, en sons audibles (de 50 Hz a quelques kHz)
(Scheffer & Girdhar, 2004). Le bruit que I’on entend révéle alors la présence d’éventuels
dysfonctionnements qui se manifestent uniquement a haute fréquence tels que le frottement de

* En théorie l'oreille humaine est censée percevoir des fréquences comprises entre 20 Hz et 20 000 Hz
5 I~ opr . ;s N 211z . . , ’
Différence entre le signal émis par le systéme surveillé et le signal interne réglable du détecteur
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piéces mécaniques (au niveau des roulements, des engrenages, des paliers, etc.), et plus
particuliérement, les défauts spécifiques aux roulements (usure, roulement défectueux, mauvais
graissage, etc.). D’autre part, la particularité de ne considérer que les hautes fréquences permet
aussi de s’affranchir des bruits ambiants audibles générés par I’environnement industriel. De
plus, les ondes ultrasonores ont la propriété d’étre extrémement directionnelles ce qui permet
de localiser avec précision ’origine des défauts (Mohanty, 2015; Guo, Eritenel, Ericson, &
Parker, 2014; Machado, 2015; Taylor & Wiggins, 2015; Su, Shi, Li, Zhang, & Zhang, 2012).

Cette méthode est bien adaptée lorsque I’énergie des chocs liée aux défauts n’est pas assez
importante pour provoquer des vibrations de la structure nécessaire a 1’analyse vibratoire. En
revanche, elle n’est pas une solution universelle, elle présente malgré tout quelques limitations,
par exemple elle ne permet pas de détecter tous les défauts qui sont susceptibles d’apparaitre
sur une machine tournante, comme les défauts structurels, les problémes de déséquilibre ou de
balourd, qui se manifestent souvent a de tres basses fréquences pour étre détectés. D’autre part,
méme si un certain niveau de bruit est détecté sur un palier, il est difficile, voire méme
impossible de déterminer s’il s’agit d’un défaut de roulement, d’un mauvais graissage, d’un
probléme d’équilibrage ou d’alignement. De plus, I’analyse des ultrasons requiert tout de méme
une certaine expérience. C’est pourquoi, il est préférable de combiner ou d’associer cette
technique de controle avec d’autres méthodes, comme la thermographie infrarouge ou 1’analyse
vibratoire, afin de réaliser un diagnostic plus fiable et plus rapide (Zani-Demange, 2007).

1.5.6 Analyse de I’émission acoustique

L'Emission Acoustique (EA) est définie comme étant une libération d’énergie sous forme
d’ondes ¢lastiques transitoires dont la source se trouve au sein d’un matériau subissant une
modification structurale sous I’effet de sollicitations d’origines mécaniques, thermiques ou
chimiques (Pao, Gajewski, & Ceranoglu, 1979; Matthews, 1983). En effet, plusieurs
phénomenes peuvent €tre a 1’origine d’émission acoustique, tels que I’initiation ou la
propagation de fissures, des déformations plastiques locales, de la corrosion, des frottements,
des fuites (de gaz ou de liquides), des décharges électriques, etc. De ce fait, les ondes élastiques
générées donnent certaines informations sur le comportement interne des matériaux considéreés.
Ces ondes ¢élastiques de faibles amplitudes, couvrent une large gamme de fréquences de 100kHz
a quelques Méga Hertz, se propagent dans la structure puis sont récoltées par des capteurs
piézoélectriques spécifiques, appelés capteurs d’émissions acoustiques. Ces capteurs
permettent la conversion des signaux d’EA en tension électriques. Ces signaux sont traités par
des instrumentations adaptées en vue de détecter et de localiser les sources d’émission
acoustique. Ainsi, I’EA permet de suivre 1’évolution des défauts, mais surtout elle s’avere tres
efficace pour la détection précoce de défauts sur les organes mécaniques tels que 1’initiation de
la dégradation des roulements et d’engrenages (Mba & Rao, 2006; Eftekharnejad, 2010; Hamel,
2013; Chacon, 2015). Cependant, le probleme d’atténuation des ondes de haute fréquence
impose de placer le capteur au plus pres de la source d’émission acoustique (Zani M.-L. , 2000).
L’émission acoustique dans le domaine de la surveillance des machines tournantes est une
technique nouvelle, encore peu connue et peu utilisée.
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1.5.7 Analyse vibratoire

La norme internationale ISO 2041° définit la notion de vibration par «/a variation avec le
temps de ['intensité d’une grandeur caractéristique du mouvement ou de la position d’un
systéeme mécanique, lorsque I’intensité est alternativement plus grande ou plus petite qu’une
certaine valeur moyenne ou de référence ». En d’autres termes, un systéme mécanique est dit
en vibration lorsqu’il est animé d’un mouvement oscillatoire rapide (périodique ou non) autour
d’une position d’équilibre ou de référence.

Les vibrations mécaniques sont liées a I’existence d’efforts dynamiques internes ou externes
au mécanisme. Les efforts internes peuvent étre fonctionnels, mais dans la plupart des cas, ils
découlent d’un mauvais fonctionnement li¢ principalement a la présence des défauts tels que
les défauts dans les engrenages, les roulements, les accouplements, etc. (Voir paragraphe 1.4).
Ainsi, les vibrations contiennent donc toute I’information concernant 1’état des organes
mécaniques de la machine tournante. Basée sur le fait que le niveau vibratoire est proportionnel
a la sévérité des défauts de la machine, 1’analyse vibratoire permet donc de détecter a un stade
précoce, la majorité des défauts susceptibles d’apparaitre dans les machines tournantes. Elle
permettra aussi apres analyse approfondie d’en déduire 1’origine et d’estimer la sévérité afin
d’effectuer le remplacement juste a temps des composants endommageés (Morel, 2002; Randall
B., 2011; Zani M.-L. , 2003).

Ces propriétés font de 1’analyse vibratoire, la technique la plus répandue pour la surveillance et
le diagnostic des défauts des machines tournantes (Chiementin, 2007; Hameed, Hong, Cho,
Ahn, & Song, 2009). En effet, depuis ses premicres utilisations qui remontent aux années 1960
(Pusey et Howard 2008), I’analyse vibratoire ne cessent de se développer, en parallele avec les
évolutions techniques des systémes d’acquisition et de la micro-informatique qui ont
considérablement bouleversé les concepts de surveillance et de diagnostic en améliorant les
capacités d’acquisition, de calcul et de traitement des signaux.

1.6 Synthese et choix d'une technique de surveillance

Les méthodes de surveillance citées précédemment, n’ont pas la capacité de détecter les
mémes types de défauts, ni de réaliser un diagnostic approfondi pour en connaitre 1’origine et
la sévérite. C’est pourquoi elles entrent rarement en concurrence, mais elles sont plutot
complémentaires, surtout lorsqu’il s’agit de confirmer un diagnostic établi a partir d’une autre
mesure plus sensible. Donc, il n’existe pas une méthode universelle permettant de détecter de
manicre assez précoce tous les types de défauts susceptibles de se produire sur une machine
tournante; chaque méthode a son champ d’application privilégié.

Le tableau 1.2 illustre les principales techniques utilisées pour la surveillance des machines
tournantes. Le choix d’une méthode dépend, d’une part, de la criticité de la machine, d’autre
part, de plusieurs autres parametres tels que les caractéristiques cinématiques, la nature des
défauts, la vitesse de dégradation des composants, I’environnement industriel et I’accessibilité
a la machine.

* La norme internationale ISO 2041: 2009 Mechanical Vibration, Shock and Condition Monitoring - Vocabulary
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Parmi les méthodes de surveillance, I’analyse vibratoire est la plus connue et 1a plus largement
employée. Il faut souligner qu’elle permet a elle seule de détecter pratiquement tous les défauts

susceptibles d’apparaitre dans les machines tournantes et de réaliser pratiquement un diagnostic
complet. Elle convient aux défauts, liés a la cinématique et a la structure de la machine (balourd,
defaut d’alignement, défauts de roulements ou d’engrenages, etc.), se répandant dans une plage

de fréquence de quelques hertz a plusieurs dizaines de kHz. L.’analyse acoustique, qui est moins
répandue que la précédente mais néanmoins intéressante, permet de détecter tout bruit anormal
aI’aide de microphones placés le plus souvent a distance de 1’équipement surveillé. Elle couvre
la plage des fréquences audibles (entre 20 Hz et 20 kHz). En dehors de cette plage de mesure
(Au-dela de 20 kHz), il est souvent préférable de réaliser un contrdle par ultrasons, par émission
acoustique ou par thermographie infrarouge. Enfin, [‘analyse d*huile est appliquée uniquement

pour les machines dont le fonctionnement nécessite une lubrification (huile ou graisse). Elle

permet a travers une analyse du lubrifiant de révéler I’usure anormale de 1’un des composants
ou la dégradation du lubrifiant (suite & une oxydation, a une pollution, & une température

d’utilisation trop ¢élevée, etc.).

Principaux avantages Principales limitations Champ d’applications
privilégié
Analyse - Détection de défauts a un stade - Spectres parfois difficiles a Détection des défauts de tous
ibratoi précoce, interpréter, les organes cinématiques de
vibratoire - Possibilitt de réaliser un - Dans le cas delasurveillance la  machine  (balourd,
diagnostic approfondi, continue, installations défauts d’alignement, jeux,
- Autorise une surveillance relativement colteuses. etc.) et de sa structure.
continue,
- Permet de surveiller
I’équipement a distance
(télémaintenance).
Analyse - Détection d’une pollution - Ne permet pas de localiser Controle des propriétés
o anormale du lubrifiant, avant précisément le défaut, physico-chimiques du
d’huiles R o : oot ,
que celle-ci n’entraine une - Nécessite de prendre de lubrifiant, détection d’un
usure ou un échauffement, nombreuses précautions dans manque de lubrification,
- Possibilite de connaitre le prélévement de analyse des éléments
I’origine de [I’anomalie par I’échantillon. d’usure, analyse de
analyse des particules. contamination  par le
processus (étanchéité), etc.
Thermographie - Permet de réaliser un controle - Détection de défauts & un Détection de tous les
IR rapide de I’installation, stade moins précoce que défauts engendrant un
- Interprétation souvent ’analyse vibratoire, échauffement (manque de
immédiate des résultats. - Controle limit¢é a ce que lubrification en particulier).
“voit” la caméra
(échauffements de surface),
- Ne permet pas de réaliser un
diagnostic approfondi.
Analyse - Permet de détecter ’apparition - Sensibilité au bruit ambiant ~ Détection d’un bruit
. de défauts audibles, - Diagnostic souvent difficile inhabituel pouvant ensuite
acoustique Autori . oo A .
- Autorise une surveillance a réaliser, étre analysé par analyse
continue. - Problémes de répétabilité des  vibratoire.

mesures.
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Ana]yse des - Méthode simple et rapide a - Méthode de détection (ne Surveillance de machines
ultrasons mettre en ceuvre permet pas de réaliser un tournantes,
- Détection des défauts a un stade diagnostic approfondi), Détection  de  fuites
précoce - Détection de défauts par (circuits d’air comprimé),
- Permet de s’affranchir du bruit comparaison a un état Détection de  défauts
ambiant précédent (pas de mesure d’origine électrique
- Possibilité de localiser absolue). (mauvais contacts, effets
facilement I’origine des défauts d’arc, etc.),
- Large champ d’applications Controles d’étanchéité.
Analyse des - Détection précoce des défauts & - Probléme d’atténuation des Surveillance de
émissions caractére évolutif et suivi de ondes haute fréquence I’apparition de
. leur progression, impose de disposer le capteur phénomeénes haute
acoustiques - Localisation ibl au plus pres de la sour fréquence (fissures...)
possible  avec plus pres de la source, équence (fissures...),
plusieurs capteurs, - Analyse plus complexe dans Application encore

Détection de fuites en temps
réel.

les matériaux hétérogenes
(composites).

récente dans le domaine de
la surveillance des
machines.

Tableau 1.2 - Comparaison des principales techniques de surveillance
(Zani M.-L. , 2000; Zani M.-L. , 2003; Zani-Demange, 2007)

1.7 Mesure des signaux vibratoires

Cette section passe en revue les différentes étapes de I’acquisition des signaux vibratoires.

1.7.1 Caractérisation d’une vibration

Une vibration se caractérise principalement par son amplitude, sa période et sa fréquence. Pour

une vibration harmonique élémentaire (sinusoidale) :

-La période (notée T)c’est la durée correspondant a I’intervalle de temps entre deux positions

successives identiques. L unité s’exprime en secondes, dont le symbole est (s).

- La fréquence (notée f) c’est le nombre de cycles par seconde, et qui est I'inverse de la période

T. L’unité est le Hertz (de symbole Hz, de dimension s™).

f=7

(1.1)

- L’amplitude maximale ou valeur de créte, valeur absolue maximale de la vibration par rapport

a sa position d’équilibre. La vibration instantanée y(t) peut s’écrire :

y(t) =Y sin(wt + @)

(1.2)

Ou : Y représente ’amplitude : la valeur maximale atteinte par la vibration harmonique,
t la variable temporelle (en secondes),

w la pulsation (ou la fréquence angulaire), grandeur liée a la fréquence du signal (w = 2xf),
exprimeée en (rad/s),

@ la phase (ou angle de phase) a 1'origine, elle caractérise 1'amplitude a l'instant t=0, exprimée

en (rad).

Une vibration peut étre recueillie en mesurant trois grandeurs cinématiques : 1’accélération, la
vitesse et le déplacement. Ces trois grandeurs ont la particularité d’etre li¢es entre elles par des

relations simples (Fayet, 2009).
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- Le déplacement « x » caractérise le déplacement de 1’objet soumis a la vibration par rapport a
la position d’équilibre. La forme d’onde devient :

x(t) = X sin(wt) (1.3)
Le déplacement s‘exprime généralement en (um).

- La vitesse « v » caractérise |’accroissement de position par unité de temps. Elle se décrit par
la dérivée du déplacement v = dx(t)/dt, ce qui donne la fonction de vitesse suivante :

v(t) = w X cos(wt) =V sin(wt +7/,) (1.4)

Cette équation montre que la vitesse est en avance de phase de 90° sur le déplacement. La
vitesse s’exprime en (mm/s).

- L’accélération « a » qui caractérise I’accroissement de vitesse par unité de temps. Elle se décrit
par la dérivée de la vitesse ou la double dérivée du déplacement a = dv(t)/dt = d?x(t)/dt,
ce qui donne la fonction d’accélération suivante :

a(t) = —w?X sin(wt) = Asin(wt + ) (1.5)

Cette équation montre que 1’accélération est déphasée de 180° par rapport au déplacement et
de 90° par rapport a la vitesse. L accélération s’exprime en (m/s?) ou en (g)’ (1g =9.81 m/s?).

Les relations précédentes montrent que le déplacement, la vitesse et 1’accélération sont reliés
par une dérivation ou une intégration mathématique du signal. En intégrant 1’accélération, on
obtient la vitesse, puis le déplacement. Ces trois grandeurs sont représentées par des fonctions
sinusoidales de méme fréquence décalée dans le temps. De plus, il existe une relation treés
simple entre les amplitudes de déplacement, de vitesse, d’accélération et la pulsation (w =
2ntf). Dong, il suffit de connaitre deux de ces paramétres pour calculer les deux autres :

X=£=— (1.6)

Ces relations dévoilent I’'importance du choix de la grandeur physique a mesurer pour la
surveillance vibratoire d’une machine tournante. En effet, la mesure du déplacement ne sera
significative que lorsque la fréquence du mouvement est faible. C’est la raison pour laquelle la
mesure du déplacement n’est généralement utilisée que pour mettre en évidence des
phénomenes basse fréquence (déséquilibre, déformation, désalignement, desserrage, instabilité,
frottement, etc.). Or, la mesure de la vitesse permet, en plus, d’observer correctement des
phénomeénes dont la fréquence n’est pas trop ¢levée, c’est-a-dire ne dépassant généralement pas
1000 a 2000 Hz (fréquence de passage des pales d’un ventilateur ou des aubes d’une pompe,
engrénement sur un réducteur, défauts de roulements dans le cas d’écaillages localisés, etc.).
En revanche, la mesure de I’accélération qui est directement représentative des forces
dynamiques induisant le mouvement, permet de mettre en évidence des phénoménes dont les
fréquences sont ¢levées (engrénement sur un multiplicateur, passage d’encoches sur un moteur,

"Un g est égal a l'accélération de la pesanteur a la surface de la Terre, vaut 9,806 65 m/s’,
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etc.) ou qui génerent des signaux impulsionnels de courte durée, riches en composantes hautes
fréquences (écaillage de roulements, jeu, cavitation, etc.) (Boulenger & Pachaud, 2009; Rakoto
Razafindrazato, 2010).

En réalité, I’accélération représente le parameétre le mieux adapté a la mesure des vibrations et
des chocs, que ce soit en laboratoires de recherches ou en milieu industriel. En effet, une mesure
d’accélération permet de connaitre vitesse et déplacement par simple ou double intégration, le
cheminement inverse n’étant pas souhaitable compte tenu de la dégradation du rapport
signal/bruit inhérente a I'opération de dérivation. De plus, les avances des technologies de
l'instrumentation rendent la mesure de ce paramétre pratique, rentable et fiable.

1.7.2 Chaine de Mesure

La surveillance vibratoire repose sur la mesure et 1’analyse permanente ou périodique de
données de la machine en fonctionnement. La collecte de ces informations nécessite un systéme
de mesure bien adapté. En effet, une chaine de mesure de vibrations est constitué¢e de plusieurs
instruments et doit remplir les fonctions suivantes :

- Conversion des vibrations mécaniques en signaux ¢lectriques via des capteurs de
vibrations.

- Conditionnement des signaux ¢lectriques pour les rendre exploitables par les logiciels ou
les appareils d’analyses.

- Enregistrement des signaux par différents matériels tels que les analyseurs de spectre, les
collecteurs de données ou les cartes d'acquisition associés a des logiciels de traitement.

Le capteur et le conditionneur de signal sont les deux maillons de base de toute chaine de mesure
des vibrations dans un systeme de surveillance par analyse vibratoire. La figure 1.22 donne un
exemple d’une chaine d’acquisition.

1.7.2.1 Capteur de vibrations

La fonction principale du capteur est de transformer la vibration mécanique produite par
une machine (accélération, vitesse ou déplacement) en un signal €lectrique équivalent. Selon le
type de capteur, la grandeur électrique délivrée peut étre une tension ou une charge ¢lectrique.
Un capteur peut fonctionner par contact ou sans contact avec la cible.

- Capteurs a contact

Les plus couramment utilisés sont: le vélociméetre employé pour mesurer la vitesse et
I'accélérometre utilisé pour mesurer I’accélération (Fayet, 2009; Boulenger & Pachaud, 2009;
Asch & collaborateurs, 2010).

Les vélocimetres ou capteurs de vitesse sont constitués d’une sonde sismique a contact qui
mesure le mouvement absolu de 1’organe sur lequel elle est fixée. La masse sismique est une
bobine suspendue qui se déplace aux abords d’un aimant, entrainant une variation du champ
magnétique dans la bobine et générant un courant induit alternatif représentatif de la vitesse des
vibrations.
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Ce type de capteur présente I’avantage de ne nécessiter ni source d’alimentation ni
préamplificateur. Cependant, sa faible gamme dynamique qui ne dépassent pas 2 kHz, rend son
utilisation de moins en moins courante au profit des accélérometres piézoélectriques qui, moins
encombrants et plus fiables, présentent une bande passante et une dynamique de mesure
beaucoup plus étendues.

Capteur
Tension ou
v — charge électrique
Préamplificateur

(de tension ou de charge)

A 4

Intégrateur
(vitesse et déplacement)

__ Conditionnement

v

Filtre
passe-haut et passe-bas

\ 4

Amplificateur

v

Convertisseur Analogique/Numérique
CAN

v

Enregistreur numérique pour Post-
traitement (éventuel)

Figure 1.22 - Exemple type d’une chaine de mesure

Les accélérometres sont unanimement considérés comme les meilleurs capteurs disponibles
a ce jour pour les mesures des vibrations absolues pour la surveillance des machines tournantes.
Leur principe de fonctionnement repose sur une mesure indirecte de I’accélération. En mesurant
la force (F) appliquée a une masse (m) soumise a cette accélération (a). La relation (F=m.a)
permet de connaitre 1’accélération : a=F/m. La masse dite sismique est suspendue par un ressort
de raideur (k) au boitier du capteur fixé sur la structure soumise aux vibrations. Donc, la mesure
du déplacement (x) de cette masse, permet d’accéder a la mesure de force : F=k.x. Les termes
(k) et (m) étant constants, une mesure du déplacement (x) de la masse sismique donnera donc
directement une mesure de 1’accélération des vibrations : a=k.x/m. Basé sur ce principe, les
acceélérometres piezoélectriques comportent une masse sismique (m) qui comprime ou cisaille,
suivant le type, une céramique ou un cristal piézoélectrique, qui joue le role d’un ressort (k), et
qui délivre des charges ¢électriques proportionnelles a I’accélération a laquelle est soumise la
masse. Ce capteur comporte parfois un circuit €lectronique miniature intégré qui peut étre un
préamplificateur de tension ou un simple convertisseur de charge en tension. On parle alors
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d’accélérometre a électronique intégrée ICP ([ntegrated Circuit Piezoelectric), qui est
actuellement le nom le plus utilisée par les fabricants, bien que IEPE (/nfegrated Electronics
Piezo Electric), commence a prendre le relais et dont 1’utilisation a tendance a fortement se
généraliser.

Ces capteurs peuvent fonctionner en milieu sévére, avec une gamme de fréquence relativement
large (de 0,3 Hz a 40 kHz) et une vaste étendue de mesure (de 10°g a 10°g), ce qui leur permet
de couvrir une grande variété d’applications : aussi bien pour caractériser le comportement
d’équipements que pour des mesures basse fréquence (telles que le confort vibratoire) ou encore
pour la mesure de chocs, etc. Cependant, le mode de fixation et 1'emplacement du capteur
influent considérablement sur la qualit¢ de la mesure. La fixation sur la structure doit étre
réalisée toujours au méme endroit pour assurer une bonne reproductibilité des mesures et en
utilisant une liaison parfaite, c¢’est-a-dire parfaitement solidaire de la structure a tester. Sinon,
il risque de vibrer lui-méme sur la structure et de fausser les mesures. En effet, selon la norme
ISO 5348 :1998", il existe plusieurs modes de fixation tels que le goujon vissé, I'embase collée,
'embase magnétique, la pointe touche, etc. Ces différents modes jouent un role considérable
dans la détermination de la gamme de fréquences utile du capteur pouvant &tre
considérablement réduite selon son mode de fixation par abaissement de sa fréquence de
résonance (Figures 1.23 (a) et (b)). Le plus souvent, les capteurs sont collés ou vissés. Un
montage par vis permet de réaliser des mesures en environnement sévere et offre une résistance
mécanique ¢levée méme si la structure est soumise a rude épreuve. Mais il n’est pas toujours
possible de percer des trous de fixation. De plus, la présence de trous risque de modifier
localement le comportement vibratoire de la structure. Le montage par collage est quant a lui
non destructif. Il est utilisé par exemple sur des structures légeres ou de faible épaisseur, ou il
est difficile de percer des trous de fixation. Cependant, il présente des limites en termes de
température, de résistance mécanique et de transmission en fréquences ¢levées.

Goujon fileté
Fréquence de résonance

Cire d'abeille

Gamme ufile

(Zone de lindarité) Goujon isolé

colle ou ciment

Sensibilite relative

Pointe de touche

|
|
|
|
| Aimant
|
|
|
L

] 0 5 10 15 20 25 30 35
Fréquence fréquences de résonances (kHz)

Figure 1.23 - (a) Courbe de réponse d’un accélérometre, (b) Fréquences de résonances selon
le mode de fixation

- Capteurs sans contacts

On trouve principalement les capteurs de proximité a courants de Foucault (Proximétres) et les
vibromeétres laser. Leur principal intérét est de réaliser des mesures a distance (donc méme a

* La norme ISO 5348 :1998- Mechanical Vibration and Shock — Mechanical Mounting of Accelerometers
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trés haute température ou si 1’acces est difficile) et de ne pas perturber le phénomeéne vibratoire
qu’ils mesurent.

Les proximeétres  ou capteurs a courant de Foucault (ou encore appelés capteurs de
déplacement) peuvent mesurer des phénomenes vibratoires a des fréquences allant jusqu’a
10kHz (par exemple employés pour la surveillance d’arbres). Il est constitu¢ d’une bobine
parcourue par un courant électrique (hautes fréquences). Le champ magnétique ainsi cré¢ induit,
a la surface de I’arbre, des courants appelés courants de Foucault qui modifient ’impédance de
la bobine. Ces variations d’impédance sont transformées en tension proportionnelle aux écarts
de distance (déplacement) entre la surface surveillée et le détecteur du capteur (appelée sonde).

Cependant, leur montage est parfois problématique. En effet, ils doivent étre montés sur une
structure isolée de I’¢lément a contrdler, la surface qui vibre doit étre ¢lectriquement
conductrice, et leur colt (€lectronique comprise) est plus €levé que celui d’un accélérometre.

Les vibrometres laser présentent a priori tous les avantages. En fait, la mesure peut se faire

a distance ou a travers des hublots pour des mesures en milieux hostiles, sur tous types de pieces
ou de structures. Les vibrométres balayent aussi de grandes surfaces a une vitesse record.

Le vibrometre laser Doppler (ou LDV pour Laser Doppler Vibrometer), est constitué
principalement d'une source de lumiére monochromatique’ (laser hélium-néon), d’un
interférométre et d’un détecteur. La mesure est basée sur l'effet Doppler dii a la vibration,
autrement dit mesure du décalage de fréquence d’une lumicre rétrodiffusée par la surface en
mouvement. Le décalage de fréquence de 1’onde peut étre décrite par :

fo =2v/A (1.7)
Ou: o designe la fréquence Doppler (ou décalage de fréquence),
v désigne la vitesse de vibration de la cible,
A désigne la longueur d'onde émise.

Pour déterminer la vitesse de vibration d'un objet, le décalage de fréquence doit étre mesuré a
une longueur d'onde connue, cela se fait par I’interférometre laser. En effet, la modulation en
fréquence du schéma d’interférences captée par le détecteur optique conduit directement a la
vitesse. La valeur de déplacement peut étre déterminé soit directement, soit par intégration de
la vitesse. Cependant, le prix tres élevé de cet instrument reste 1’inconvénient majeur qui limite
d’ailleurs son utilisation seulement a des domaines spécifiques comme I’automobile et
I’aéronautique (Halliwell, 1996; Zani-Demange, 2009; Randall B. , 2011).

1.7.2.2 Conditionnement du signal

Le conditionnement permet de convertir le signal analogique, mesuré par le capteur, en une
forme appropriée en vue d’un traitement ou d’une éventuelle transmission. Cette forme du
signal est appelée un signal numérique. Il prend un nombre fini de valeurs a des instants

’ Une source de lumiére monochromatique (Laser) posséde une seule fréquence, donc une seule longueur d’onde
" Désigne le décalage de fréquence d’une onde. Christian Doppler, Physicien Autrichien (1803 - 1863)
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spécifiques dans le temps, et donc il peut étre représenté par des nombres binaires. La partie
conditionnement regroupe le préamplificateur, I’intégrateur, le filtre (passe haut et passe-bas),
I’amplificateur et le Convertisseur Analogique Numérique (CAN) (Figure 1.22).

Le préamplificateur permet d’effectuer une conversion et une amplification du signal, issu de
tout type de capteurs, pour le rendre exploitable et transportable a distance vers les instruments
de mesures et d’analyses. Dans le cas des accélérométres piézoélectriques classiques, qui ne
sont pas dotés d’une électronique intégree, le préamplificateur peut étre un simple convertisseur
de charge en tension (improprement appelé préamplificateurs de charge) ou un préamplificateur
de tension.

L’intégrateur permet d’obtenir a partir d’un signal délivré par un accéléromeétre ou un
vélocimétre, les signaux représentant la vitesse ou le déplacement du mouvement vibratoire.
L’intégration directe du signal analogique par intégrateur ¢lectronique est remplacée par une
intégration numérique en post-traitement, techniquement beaucoup plus performantes, moins
contraignantes et considérablement moins cotiteuses.

Le filtre joue un rdle primordial avant I’échantillonnage du signal analogique. Il est
indispensable d’utiliser un filtre d’entrée passe-bas communément appelé filtre anti repliement
(antr-aliasing), afin d'éviter ce que 'on appelle le repliement de spectre et d’atténuer tous les
signaux parasites au-dela de la fréquence maximale utile (fmax), qui doit étre, selon le théoréme
de Shannon', inférieure a la demi-fréquence d’échantillonnage. Conventionnellement, la
fréquence d’échantillonnage qui permet de minimiser les effets de non-linéarité du filtre anti-
repliement autour de la fréquence de coupure, est égale a :

fe = 2,56 frax (1.8)

De plus, le filtrage peut étre aussi pratiqué pour réduire le bruit haute fréquence, les effets de
résonances ou pour ¢liminer les composantes fréquentielles indésirables pour ne surveiller, par
exemple, que les composantes induites par une famille restreinte de défauts. Ainsi, ’utilisation
de filtres en sortie de la conversion analogique/numérique ou d’un filtrage numérique par
logiciel, permet d'analyser les signaux acquis dans une bande de fréquence particuliere d'intérét.

L’amplificateur a pour role d’amplifier le signal filtré de fagon automatique ou manuelle, et
d’adapter sa dynamique a celle de la chaine d’acquisition dans le but de réduire le bruit et de
rendre le signal exploitable. En effet, dans le cadre du diagnostic et de la surveillance des
machines tournantes, les amplitudes des accélérations susceptibles d’étre mesurées sur un
palier, dépendent de plusieurs paramétres tels que la nature de la machine, du défaut et de la
vitesse de rotation de la ligne d’arbre affectée par ce dernier, peuvent s’étendre de quelques
«mg » a plusieurs centaines de « g » et nécessitent souvent une amplification adéquate du
signal avant son échantillonnage, afin d'amener tres vite le signal utile a des valeurs exploitables
pour le traitement que doit subir le dit signal.

"' Claude Elwood Shannon, Ingénieur en génie électrique et mathématicien Américain (1916-2001)
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Le Convertisseur Analogique/Numérique (CAN) assure la conversion du signal analogique
délivré par le capteur de vibration (pouvant prendre une infinité de valeurs) en un signal
numérique (discontinu) pour faciliter son stockage et diminuer le temps de traitement. La
numérisation réalise simultanément deux opérations, 1’échantillonnage et la quantification.
L’ensemble des ¢chantillons ainsi obtenus forme le signal numérique.

- Echantillonnage

Cette opération d’échantillonnage (Sampling en anglais) consiste a prélever un certain
nombre de points régulierement espacés du signal analogique pour le rendre discret et
permettre ainsi sa numérisation (Figure 1.24). La période d’échantillonnage T, est
I’intervalle de temps constant entre deux valeurs prélevées, exprimé en secondes. La
fréquence d’échantillonnage f, correspond donc au nombre de valeurs prélevées par
seconde, exprimée en Hz :

fe== (1.9)

Cet échantillonnage doit permettre une reconstruction d’un signal de sortie fidéle au signal
d’entrée. De ce fait, la fréquence d’échantillonnage doit étre suffisamment grande pour
retranscrire ses variations rapides. Ainsi, le théoréme de Shannon aussi dénommé le
théoreme d’échantillonnage (Eq. 1.10), permet de déterminer la fréquence
d’échantillonnage minimale d’un signal donné. Il énonce que la reconstruction
requiert de choisir une fréquence d’échantillonnage qui soit au moins deux fois
supérieure a la fréquence maximale contenue dans le signal d’entrée :

fe 2 2 fimax (1.10)

En pratique, il convient de choisir une fréquence d’échantillonnage respectant largement la
condition de Shannon, c'est-a-dire de sur-échantillonner le signal, ce qui peut étre un peu
couteux en termes de stockage numérique, mais qui permet d’avoir une large bande
fréequentielle d’analyse. D’autre part, la résolution fréquentielle est un paramétre tres
important qui permet de séparer des fréquences adjacentes notamment lors de I'analyse
vibratoire des systémes mécaniques ayant des modes proches. La résolution fréquentielle Af
est déterminée par la fréquence d'échantillonnage et la durée d’acquisition ou plus
précisément le nombre de points N du signal correspondant a la plage de fréquences dans
laquelle le spectre sera calculé :

Af =2 (1.11)

La séparation de composantes de fréquences voisines nécessite de choisir une résolution
d’analyse Af de sorte qu’aucune des composantes a séparer ne se trouve noyée dans le bruit
d’analyse des autres composantes proches. De plus, la résolution d’analyse Af a choisir
dépend fortement du rapport d’amplitude entre les composantes a séparer. Généralement,
pour les raies d’amplitudes tres distinctes, la résolution d’analyse qui permet de les dissocier
doit étre au moins égale a 1/10 de leur écart fréquentiel. En revanche, si leurs amplitudes
sont proches, une résolution de 1/4 de leur écart fréquentiel est suffisante (Boulenger &
Pachaud, 2009).
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- Quantification

La conversion analogique numérique implique également apreés échantillonnage, une
opération de quantification (Digitizing en anglais) qui consiste a remplacer la valeur exacte
analogique de I’échantillon par la plus proche valeur approximative extraite d’un ensemble
fini de valeurs discrétes (Figure 1.24). Chacune de ces valeurs discrétes est associée a une
valeur binaire codée avec une précision de n bits, prenant comme valeur 0 ou 1, on dispose
alors de 2" valeurs possibles entre les deux valeurs limites (-Vet +V) qui fixent la plage de
conversion. L’écart minimal entre deux valeurs possibles est appelé le pas de quantification

ou le quantum :

g== (1.12)

2n

Ou: ¢ désigne le quantum (en Volts),
A% désigne la plage de quantification (en Volts),
n

désigne le nombre de bits de la représentation numérique.

Le pas de quantification correspond a la résolution du CAN, c'est-a-dire la plus petite
variation de tension que le convertisseur peut coder. Ainsi, un signal de +/- 2V codé¢ sur 3
bits (2’ = 8 niveaux) donnera un pas de quantification q=0,5 V.

(a)

2 T T T T T T
Signal original

Amplitude
o N

1
-

-2
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
temps (s)
Cod: (b)
odage —T T T T T T
111 + /(D/Q : ) —-©-— Signal original
S Quantification | ... O Signal échantillonné
110 | 53 Signal numeérisé
101 |/ I_J At R- 1 q 0-0 Signal quantifié 5
’ > AN s g
100<J P :
011 2o -
010 [ Echantillonnage T
001 1
000 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
temps (s)

Figure 1.24 - Illustration de I'échantillonnage dans 1’espace temporel, (a) signal original,
(b) échantillonnage, quantification et codage du signal (At ou Te : période d’échantillonnage,
q : quantum, quantification sur 8 niveaux ce qui correspond a un codage sur 3 bits)

Il convient de noter que 1’opération de quantification amene inéluctablement un bruit de
quantification. Cependant, plus la résolution (le nombre de bits) d’un CAN est ¢levée, plus
I’erreur de quantification est réduite et ’amplitude du signal numérique sera proche de celle
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50 Chapitre 1. Stratégies de surveillance des machines tournantes

du signal analogique. En d’autres termes, plus le nombre de bits sera important, meilleure
sera la précision, mais plus le signal occupera de mémaoire.

1.8 Mesure des signaux angulaires

Généralement, 1’acquisition des signaux vibratoires, en vue d’une surveillance de 1’état de
santé des machines tournantes, est réalisée par un échantillonnage a pas de temps constant. Ces
signaux ont la particularité d’étre trés sensibles aux conditions de fonctionnement en vitesse,
particuliérement en conditions non stationnaires. Or, la quasi-totalit¢ des machines tournantes
ne travaillent pas toujours dans des conditions parfaitement stationnaires ou cyclostationnaires.
De plus, elles présentent souvent des géométries discrétes en rotation telle que les transmissions
synchrones par engrenages, par courroies crantées ou par chaines. Par conséquent, il se produit
des variations dans le nombre d’échantillons acquis par tour mais également des fluctuations
des fréquences d'excitation liées a la géométrie discréte en rotation. Dans ce contexte, il est
difficile de cibler une fréquence caractéristique sur le spectre d’une manicre automatisée. Une
alternative consiste a disposer de signaux échantillonnés angulairement (4 pas d’angle
constant), ce qui garantit un nombre d’échantillons entier et constant par tour en s’affranchissant
des fluctuations de vitesse. De plus, l'estimation du niveau de la composante fréquentielle
d'intérét qui ne peut étre biaisée par le phénomene des erreurs de fenétrage (picket fence effect)
(Rémond D. , 1998). Ainsi, il devient possible de comparer de maniére exacte les niveaux de
différents harmoniques pour différentes conditions de fonctionnement et méme en conditions
non stationnaires (variation de vitesse ou de charge).

Disque rotatif fendu = Récepteur

. optique

M Kakp

Signal transmis

Emetteur
optique

Disque rotatit
situé dans le codeur

Figure 1.25 - Principe de fonctionnement des codeurs optiques

1.8.1 Principe de fonctionnement du codeur incrémental

Le codeur optique, le plus couramment utilisé, est un capteur de position angulaire qui
délivre des informations numériques (vitesse de rotation instantanée, position angulaire, etc.).
Il est 1i¢ mécaniquement a un arbre qui I’entraine en rotation. Le codeur est composé d’un
disque en verre qui est solidaire de cet arbre moteur. Il comporte une succession de N zones
alternativement opaques et translucides (fentes) dont I’espacement est fonction du pas angulaire
(360/N degrés entre deux fentes). Le nombre de ces fentes définit la résolution du codeur. Un
faisceau lumineux, traversant le disque, est généré par une diode électroluminescente. Le
faisceau modulé est capté par une photodiode ou un phototransistor placé de 1’autre cote du
disque (Figure 1.25). Ainsi, un signal carré traduisant le passage des fentes devant la photodiode
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51 Chapitre 1. Stratégies de surveillance des machines tournantes

est obtenu. Ce signal est donc proportionnel a I’angle de rotation effectué¢ et dont la fréquence
est un multiple de la fréquence de rotation.

1.8.2 Echantillonnage angulaire des signaux vibratoires

Il existe plusieurs solutions envisageables pour obtenir des signaux échantillonnés
angulairement (André, Antoni, Daher, & Rémond, 2010; Bonnardot F. , 2004).

- Echantillonnage angulaire direct, ou le signal issu du codeur angulaire fixé sur un arbre de
la machine tournante est directement utilisé pour réaliser I'échantillonnage angulaire. Ce signal
est utilise comme horloge externe par la carte d’acquisition. Chaque front montant déclenche
I’acquisition d’un échantillon et la conversion du signal accélérométrique ou de tout autre signal
analogique. La fréquence d’échantillonnage dépend uniquement de la vitesse de rotation et de
la résolution du codeur. En d’autres termes, plus le moteur tourne vite, plus le nombre de
mesures réalisés par secondes (fréquence d’échantillonnage) sera grand. Cependant, cette
technique reste cotliteuse et contraignante du point de vue expérimental (nécessité d'avoir une
carte et un environnement d'acquisition offrant cette fonctionnalit¢).

- Ré-échantillonnage angulaire (indirect), contrairement a la méthode précédente, le
rééchantillonnage angulaire ne nécessite pas d’investir dans une instrumentation couteuse, et il
est possible d’avoir a la fois des signaux angulaires et temporels. Elle consiste a prélever le
signal accélérométrique et le signal codeur séparément par une acquisition temporelle classique,
généralement a haute fréquence. Ensuite il suffit de déterminer les instants correspondant a
chaque position d'angle par interpolation, instants ou le signal d'accélération sera échantillonné
de manicere logicielle par interpolation. Toutefois, cette méthode est limitée en fréquence.

- Technique de comptage, les deux solutions précédentes peuvent étre avantageusement
complétées par une technique intermédiaire dite de comptage qui permet de déterminer les
temps d'apparition des fronts montants des signaux délivrés par le ou les codeurs avec une
meilleure précision. La mesure consiste a compter le nombre d’impulsions délivrées par une
horloge haute fréquence entre deux fronts montants du signal codeur (Figure 1.26). La seule
information stockée, en plus du signal d’accélération, est le nombre de pulsations d'horloge qui
sépare les fronts codeur successifs. Ces fronts sont séparés par un intervalle angulaire A8 fixe
et égal a 2t/Ny, ou N est le nombre de raies du codeur considéré. Le rééchantillonnage angulaire
du signal d'accélération consiste a interpoler le signal d’accélération aux instants de temps
correspondant a chaque position angulaire du codeur référence et constituera le signal dit AEA
(Accélération Echantillonnée Angulairement).

La connaissance des instants d'apparition des événements angulaires issus d'un ou de plusieurs
capteurs angulaires ouvre également d'autres perspectives puisqu'elle permet d'accéder a de
nouvelles grandeurs caractéristiques du fonctionnement de la machine tournante. La
connaissance de ces instants d'échantillonnage angulaire s’avere effectivement trés intéressante
car elle offre la possibilité de calculer plusieurs autres signaux que les signaux vibratoires, en
particulier, I’Erreur de Transmission (Rémond D. , 1998) et la Variation de la Vitesse
Instantanée (Li, et al., 2005; Renaudin, Bonnardot, Musy, Doray, & Rémond, 2010).
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Figure 1.26 - Principe du ré-échantillonnage angulaire

I1 existe d’autres techniques alternatives d’échantillonnage angulaire indirect basées sur des
algorithmes permettant d’estimer le signal échantillonné angulairement a partir d’un signal
échantillonné temporellement en s’affranchissant du capteur de position (Fyfe & Munck, 1997;
Bossley, Mc kendrick, Harris, & Mercer, 1999; Bonnardot, El Badaoui, Randall, Daniere, &
Guillet, 2005; Combet & Gelman, 2007; Combet & Zimroz, 2009; Villa, Renones, Peran, &
Miguel, 2011). Néanmoins, ces techniques présentent une limitation majeure : elles s’avérent
totalement inefficaces pour les régimes de fonctionnement non-stationnaires ou lorsque les
fluctuations de vitesse sont relativement importantes.

1.8.3 Erreur de Transmission

L’Erreur de Transmission ET (ou 7E pour Transmission Error) est reconnue comme étant la
principale source d’excitation des transmissions de puissance synchrones par engrenages
(Kong, 1987; Rémond D. , 1998). Dans ces mécanismes, elle est définie théoriquement comme
la différence entre la position réelle de la roue menée et la position qu’elle devrait occuper si la
transmission était parfaite (sans déformation, avec des profils parfaitement conjugués). Cette
grandeur peut étre exprimée par I’écart entre les positions angulaires des deux roues
d’engrenage, en tenant compte du rapport de réduction :

ET=61—%92 (1.13)
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avec Z::le nombre de dents de I’organe menant, Z,: le nombre de dents de I’organe mené,
0, : la position angulaire de I’arbre portant I’organe menant,
6, : la position angulaire de ’arbre portant 1’organe mené.

Dans le domaine de la surveillance des machines tournantes, I’ET permet de traduire
directement les effets des imperfections (défauts de fabrication, erreurs de positionnement) et
des déformations des dentures sur la transmission des mouvements de rotation qui sont les
mouvements fonctionnels dans ces mécanismes. Elle fournit donc une indication trés pertinente
sur la qualité de fonctionnement de ce type de mécanisme permettant ainsi de construire des
indicateurs puissants pour la surveillance et la caractérisation d’excitation en machine tournante
(Rémond & Mahfoudh, 2005; Rémond & Renaudin, 2009).

Pratiquement, il existe de nombreuses techniques pour mesurer 'Erreur de Transmission en
conditions réelles de fonctionnement. Elles sont basées sur ’utilisation soit des accéléromeétres
torsionnels soit des codeurs optiques (Smith, 2003). Le choix d’une technique dépend
essentiellement du contexte et des conditions de fonctionnement considérés. Toutefois, la
technique de mesure utilisant les codeurs optiques reste la technique la plus performante et la
plus répandue.

L’utilisation de codeurs optiques de grande résolution, c'est-a-dire ayant un grand nombre de
fentes par tour, offre la possibilité de mesurer le déphasage angulaire, c’est a dire 1I’Erreur de
Transmission entre les différents arbres constituant une boite de vitesses. Le principe de cette
mesure repose sur le comptage du nombre d'impulsions délivrées par une horloge a trés haute
fréquence entre deux fronts montants des signaux délivrés par les deux codeurs optiques. Ce
comptage doit s'effectuer en simultané sur les deux voies et avec la méme référence, c'est-a-
dire la méme horloge et le méme compteur. Ceci permet d'obtenir une solide référence
temporelle sur chacune des voies des codeurs et de mesurer 1'écart simultané entre les
différentes voies (Rémond D. , 1998). Il est possible ensuite de reconstruire la loi d'évolution
des positions angulaires des différents codeurs en fonction du temps et cela a une cadence
donnée par le nombre de raies sur chaque codeur (Figure 1.26).

La reconstruction du signal d’Erreur de Transmission s’effectue, par exemple, a chaque fois
qu'un nouveau front montant apparait sur la voie 1. Il sera ainsi échantillonné a pas angulaire
constant suivant la position de l'arbre 1 et constituera une estimation de 1'Erreur de Transmission
échantillonnée angulairement en référence a 1'arbre portant le codeur 1. Pour déterminer la
valeur de la position de l'arbre 2, il suffit d'interpoler la position de l'arbre 2 au temps
d'apparition du front sur la voie 1 (Figure 1.27 (a)). La reconstitution de I’ET en référence a la
voie 2 s’effectue de facon similaire (Figure 1.27 (b)).

L’expression de I’Erreur de Transmission échantillonnée angulairement en référence a la
voie 1 sera reconstruite en tenant compte du rapport de réduction de maniére numérique, aux
instants correspondant au passage d’une raie du codeur 1, et pourra donc s’écrire sous la forme
suivante :

, . . Z . , Z ,
ET/ (i) = ABg, (i) = 6,(0) — Z—iBZ (i) =iA0; — Z—jez (i) (rad) (1.14)

Pour un echantillonnage angulaire en référence a la voie 2, cette expression deviendra :

ET)o()) = 8002 ()) = 0:() = 26,() = j 461 = 26,())  (rad) (1.15)
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Figure 1.27 - Reconstruction des positions angulaires a 1’aide d’un échantillonnage
angulaire

En effet, cette synchronisation angulaire indépendante du temps et directement lice a la
géométrie, permet d'effectuer un moyennage synchrone a l'une des roues dentées. Ce
moyennage permet donc d’effacer les défauts qui n'apparaissent pas réguliérement a chaque
tour de la roue de référence et fait ressortir les autres.

La précision théorique atteinte par cette mesure dépend directement de la fréquence d'horloge
si on considere que la qualité du signal délivre par le codeur est parfaite. En effet, cette précision
théorique peut étre définie par le fait que les impulsions de 1’horloge peuvent séparer au moins
deux fronts montants du codeur. C'est-a-dire, pour une vitesse de fonctionnement donnée, la
possibilité d’avoir une précision angulaire de :

__360.60.60. w
2m. fp

A6 (Secondes d’arc) (1.16)

avec w: vitesse de rotation en (rad/s),
fn: la fréquence de I’horloge en (Hertz).

A titre indicatif, avec une horloge a 80 MHz, pour une vitesse de rotation w = 100 rad.s™!

(approximativement 1000 tr/min), la précision angulaire théorique de localisation d’un front est
AB = 0,26 secondes d'arc. Il convient de noter que la précision théorique obtenue ne dépend
pas de la résolution du codeur optique.

1.8.3 Variation de la vitesse instantanée

La Variation de la Vitesse angulaire Instantanée VVI (ou IAS pour Instantaneous Angular
Speed) est un paramétre de surveillance treés puissant, puisque les mouvements dynamiques des
machines sont liés a leur vitesse de rotation. En effet, méme la présence de défauts localisés
trés peu marques telles que les piqlres de roulement générent de petites fluctuations de vitesse
angulaire mesurables avec des codeurs optiques ou magnétiques (Renaudin, Bonnardot, Musy,
Doray, & Rémond, 2010). Un certain nombre de techniques de mesure de vitesse angulaire
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instantanée ont €té développées et se sont révélées utiles dans certaines applications spécifiques
de surveillance et de contrdle des machines (Li, et al., 2005; Mohanty, 2015; Yang J. , Pu,
Wang, Zhou, & Yan, 2001; Rémond, Antoni, & Randall, 2014; Ben Sasi, Gu, Li, & Ball, 2006).
Principalement, ces méthodes peuvent étre classées en deux catégories : méthode basée sur
I’acquisition temporelle du signal analogique délivré par le codeur (Analog-to-Digital
Converter, ADC) et la méthode de comptage (Elapsed Time, ET). Ces deux méthodes ont été
précédemment présentées (paragraphe 1.8.2) pour le ré-échantillonnage angulaire des signaux
accéléromeétriques.

L’estimation de la vitesse angulaire instantanée par la technique de comptage utilisée dans ces
travaux, consiste a compter le nombre d’impulsions délivrées par une horloge haute fréquence
entre deux fronts montants du signal codeur (Figure 1.26). La reconstruction du signal de la
Variation de la Vitesse Instantanée se fait directement par la formule suivante :

w; = 280 /n (rad/min) (1.17)
N ny
avec n;: le nombre d’impulsions de I’horloge entre deux fronts montants du signal codeur,
fn: la fréquence de I’horloge en Hertz,
Ny : la résolution du codeur optique.

La gamme de vitesses mesurables par cette méthode de comptage dépend :

- de la résolution du codeur (nombre de fentes),
- de la vitesse maximale que peut supporter le codeur sans subir de dommages mécaniques,
- et de la bande passante du détecteur et des circuits ¢lectriques associés.

Pour les grandes vitesses, la période d’une impulsion du codeur devient plus petite et le nombre
d’impulsions d’horloge correspondant diminue. Par conséquent, la vitesse maximale mesurable
est obtenue lorsqu’une période d’une impulsion codeur sera au moins identique a une impulsion
d’horloge (n; = 1), soit :

O max = 2”;;’“ (rad/min) (1.1.18)

En revanche, si la vitesse diminue, la période de chaque impulsion du codeur devient plus
longue. Alors le nombre d'impulsions d'horloge correspondant augmente considérablement. Par
conséquent, le nombre d’impulsions d’horloge entre deux fronts montant du signal codeur ne
doit pas dépasser la limite supérieure du compteur (B: nombre de bits). Donc, la vitesse

mesurable minimale est :

O min = Z”Bf;’ff % (rad/min) (1.19)

1.9 Exploitation des mesures vibratoires

Dans la présente section, on passe en revue les principales méthodes de traitement des
signaux vibratoires en vue du diagnostic des défauts de machines tournantes. Tout d’abord, sont
présentées les méthodes temporelles telles que la représentation temporelle et les indicateurs
statistiques. Ensuite, les méthodes fréquentielles comme 1’analyse de Fourier, I’analyse

d’enveloppe, 1’analyse cepstrale. Enfin, les méthodes temps-fréquence, telles que la
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transformée de Fourier a court terme, la distribution de Wigner-Ville, les ondelettes et la
décomposition en modes empiriques.

1.9.1 Représentation temporelle

Le signal vibratoire délivré par un capteur peut étre représenté de différentes maniéres. La
premiere qui vient a I’esprit est la représentation de chaque éveénement en fonction de sa
progression dans le temps (représentation temporelle). Elle repose sur I’extraction visuelle de
certaines informations (présence de chocs, augmentation d’amplitude, etc.). En pratique, ce
type de représentation temporelle est facile a exploiter seulement lorsque le signal délivré par
le capteur est simple (par exemple, vibration de type sinusoidal induite par le balourd du rotor),
ou mieux encore lorsque ce signal a fait ’objet d’un traitement approprié (filtrage, moyennage
temporel synchrone (TSA 7ime Synchronous Average) (McFadden & Smith, 1985)) mais, il
devient hélas vite inexploitable lorsque le signal a pour origine des sollicitations multiples. La
représentation temporelle présente donc des limites dans l'identification des défauts d’un
composant spécifique d'une machine qui est composée généralement de nombreux ¢léments et
leurs contributions individuelles au signal global de vibration sont trés difficiles a distinguer
(Boulenger & Pachaud, 2009).

1.9.2 Indicateurs scalaires

Les indicateurs scalaires sont des outils, historiquement les plus anciens, d’analyse des
caractéristiques temporelles du signal enregistré. L’idée principale, lorsque ces indicateurs sont
utilisés pour le contrdle et le diagnostic, est que toute apparition d’un défaut entraine une
modification significative des caractéristiques statistiques du signal. On y retrouve
principalement des indicateurs qui mesure le caractére impulsif du signal, comme par exemple,
la valeur créte a créte et le kurtosis qui sont utilisés pour détecter des défauts de type choc, et
d’autres sensibles aux augmentations anormales de I’énergie comme la valeur efficace RMS
(Root Mean Square) qui mesure 1’énergie moyenne du signal (Antoni & Sidahmed, 2004).

Une liste non exhaustive des indicateurs scalaires calculés a partir d’un signal vibratoire x;
comportant N valeurs dans le domaine temporel (Morel, 1995; Mohanty, 2015) est ci-dessous

donnée :
— 1 onN
Moyenne : X = ;Zizlxi (1.20)
Valeur maximale : Xmax = max|x;| (1.21)
Valeur minimale : Xmin = max|x;| (1.22)
Valeur créte a créte (Peak - Peak) : x,_, = max(x;) —min (x;) (1.23)
Somme : Xeum = 20eq Xi (1.24)
Valeur efficace (RMS): Xrms = % N x? (1.25)
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Déviation standard (Std) : o= \/ % PN (x — %)? (1.26)

Variance : V,=0%= %Zli\’:l(xi —x)? (1.27)
. , " T (xi=%)°

Coefficient d'asymétrie (Skewness) : o Y (1.28)
. , . . 2 (=2

Coefficient d'aplatissement (Kurtosis) : Xpur = ————— (1.29)

(N-1)o%

Généralement, les indicateurs sensibles a la présence d’impulsions comme le kurtosis et la
valeur créte a créte, sont calculés dans certaines plages fréquentielles, ni trop étroites ni trop
larges, définies en fonction des caractéristiques cinématiques de chaque machine, afin
d’augmenter leur capacit¢ a détecter I’existence de défauts naissants induisant des chocs
périodiques (Boulenger & Pachaud, 2007). Cependant, I’inconvénient de ces indicateurs est
leur décroissance pour retrouver une valeur normale, par exemple le kurtosis revient a 3 lorsque
le défaut est trop avancé. Pour pallier les carences de ces indicateurs, de nouveaux descripteurs
ont été développés, en combinant les indicateurs précités et dont les noms peuvent plus ou
moins varier (Sun, Chen, & Li, 2007; Stepanic, Latinovic, & Djurovic, 2009), tels que :

Facteur de créte (Crest factor) : Cr = z’"ﬂ (1.30)

Facteur de forme (Forme factor) : Sy = % (1.31)

Facteur d’impulsion (/mpulse factor) : S; = x";# (1.32)

Facteur de tolérance ( 7olerance factor) : Sy = ——max__ (1.33)
s

Les avantages des indicateurs statistiques temporels sont leur simplicité, leur facilité
d’interprétation et la possibilité de les agrémenter de seuils dont le dépassement déclenche une
alarme en situation anormale. Ils sont donc particulierement bien adaptés pour la surveillance
et le contrdle en ligne, voire en temps réel. Néanmoins, ces descripteurs génerent souvent de
«fausses alarmesy lorsque les signaux ne sont pas gaussiens et restent approximatifs, car ils ne
font aucune distinction entre les différents organes des machines pouvant provoquer la
vibration. Ils ne permettent pas donc, le diagnostic précis de I’origine des défauts ou des
évolutions constatées. De plus, ces indicateurs ne sont applicables que sous réserve que les
conditions de fonctionnement de la machine, principalement sa vitesse et sa charge, ainsi que
les conditions de mesure, soient sensiblement identiques d’une mesure a I’autre. Ainsi, pour
renforcer le diagnostic incomplet avec les indicateurs scalaires, I’analyse fréquentielle est
introduite.

1.9.3 Analyse spectrale

Le signal de vibration prélevé sur une machine est considéré comme une combinaison des
réponses des composants constituant le systéme. L’intérét de I’analyse spectrale est de pouvoir
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dissocier et identifier les sources vibratoires en fonction des caractéristiques cinématiques des
différents ¢léments constitutifs et de leur fréquence de rotation.

L’analyse de Fourier "” permet de décomposer le signal temporel analysé en une somme infinie
de signaux sinusoidaux élémentaires et d’identifier la fréquence et I’amplitude de ces sinus, ce
qui permet de passer a une représentation fréquentielle « amplitude/fréquence » appelée
spectre. Ce passage au domaine fréquentiel est réalisé grace a I’algorithme de la transformation
de Fourier rapide FFT (Fast Fourier Transform en anglais) développé par Cooley et Tukey en
1965 (Cooley & Tukey, 1965) et qui permet de réduire de fagon importante le temps de calcul
de la Transformation de Fourier Discréte TFD (DFT pour Discrete Fourier Transform) en
utilisant un nombre de points NV égale a une puissance de 2.

La fonction mathématique de la Transformée de Fourier TF d’un signal x(t) est donnée par:

X(f) = [77 x(t)e /2t dt (1.34)
ou X(f) :latransformée de Fourier,
t : la variable temps,
f : la variable fréquence.

Numériquement, la TFD d’un signal de N échantillons est donnée par :

X(f) = LN x(n T,)e /2w 0<k<N-1 (1.35)
Ou:
X (fi) : est la transformée de Fourier discréte (il s’agit d’un vecteur de A nombres complexes),
x(nT,) :signal échantillonné aux instants (n T,),
T, : est la période d’échantillonnage du signal temporel,

n : est le numéro de 1’échantillon,
fx = k.Af :lafréquence discréte,

k : le numéro de la ligne fréquentielle,
Af : la résolution fréquentielle (Voir éq. 1.11)
N : le nombre d’échantillons mesurés.

L’amplitude fréquentielle, la valeur la plus intéressante, est le module de la valeur
complexe : |X(f)|. En outre, la densité spectrale de puissance DSP (Power Spectral Density
PSD en anglais), défini comme étant le carré du module de la transformée de Fourier pondérés
par le temps d'intégration T, est souvent utilisée, car elle donne une description plus correcte de
la répartition fréquentielle de 1'énergie des signaux stationnaires :

IX(HI?
Xpsp = <T> (1.36)

Les propriétés remarquables de 1’analyse spectrale font d’elle un outil indispensable dans la
surveillance et le diagnostic des machines tournantes par le suivi des changements du spectre.
L’utilisation la plus simple consiste a fixer un gabarit fréquentiel, caractéristique d’un état sain,

" Jean Baptiste Joseph Fourier, mathématicien et physicien frangais (1768-1830)
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auquel on compare les mesures courantes. Une autre utilisation plus développée, nécessite de
suivre les énergies des composantes caractéristiques sur des harmoniques bien localisés en
fréquence. L’amplitude et la position de ces harmoniques constituent une véritable signature
mécanique de I’état de la machine. Toute déviation anormale indique 1’apparition d’un défaut,
qui peut étre identifié par reconnaissance de sa signature fréquentielle (Voir annexe 1).

La TFD calculée a partir d’un signal discret de N valeurs permet d’obtenir au maximum un
vecteur de k éléments régulierement espacées de Af (allant de 0 a N-1). Pour une fréquence
d’échantillonnage fixée, plus le vecteur signal est grand, plus la résolution en fréquence est fine
(Randall B. , 2011). Dong, si I’on veut obtenir une résolution précise dans une représentation
spectrale, il faut un nombre d’échantillons ¢levé et donc un temps d’enregistrement long. Or,
les signaux accélérométriques échantillonnés temporellement sont trés sensibles aux conditions
de fonctionnement en vitesse, particuliérement en conditions non stationnaires. De plus, la
vitesse de rotation varie continuellement d'autant plus que le temps d'acquisition sera important.
Par conséquent, il se produit des variations dans le nombre d’échantillons acquis par tour mais
¢galement des fluctuations des fréquences d'excitation liées a la géométrie discréte en rotation.
Ainsi, le pic que I’on veut observer se transformera alors inévitablement en bande fréquentielle
plus ou moins large puisque la fréquence d’apparition des événements représentatifs des défauts
est proportionnelle a la vitesse de rotation dans le cas d’une géométrie tournante discréte. Le
risque majeur est donc de noyer cette information sur des bandes qui se superposent les unes
sur les autres. Dans ce contexte, il est difficile de cibler une fréquence caractéristique sur le
spectre d’une manieére automatisée. Une alternative consiste a disposer de signaux
échantillonnés angulairement, ce qui garantit un nombre d’échantillons entier et constant par
tour en s’affranchissant des fluctuations de vitesse. De plus, l'estimation du niveau de la
composante fréquentielle d'intérét peut étre biaisée par le phénoméne de "picket fence ettect"”
(Rémond D. , 1998).

A titre d’exemple, la figure 1.28 illustre les grandeurs caractéristiques d'un signal échantillonné
angulairement et de sa TFD pour un pignon comportant z dents. Toutes les périodes
représentatives sont montrées, en particulier, le pas d'échantillonnage 46, 1a longueur d'un tour
N.AB, et 1a longueur de la fenétre TFD N.A40,. Ces caractéristiques périodiques correspondent
a des composantes fréquentielles comme la fréquence d'échantillonnage f,, la fréquence
d’engrénement £, et la résolution fréquentielle Af9:

£9 = A—;l(rad‘l) (1.37)
fi= leXel (rad™1) (1.38)
AfO = ﬁ (rad™) (1.39)

" Picket fence effect : erreurs de fenétrage
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Figure 1.28 - Représentation schématique de la fréquence angulaire pour une transmission
discréte comportant z1 dents (Rémond et Mahfoudh 2005)

A partir des relations précédentes, une seule condition, sur la longueur de la fenétre TFD, doit
étre imposée afin d'obtenir une localisation de la fréquence sur un multiple entier (k) de la
résolution fréquentielle, c'est-a-dire k=z/.N/NI. Ainsi I'équation (1.38) devient :

Z1

fi= 2=z AfO =k Af®  (rad™Y) (1.40)

Donc, il faut que la longueur de la fenétre TFD soit un multiple de la résolution du codeur. Cette
relation reste valable quelle que soit la vitesse de rotation et pour toutes les harmoniques d'une
géométrie discréte. Elle implique clairement que le nombre d'impulsions par révolution du
codeur optique n'a pas besoin d'étre un multiple du nombre de dents pour obtenir une estimation
exacte de la fréquence d’engrénement. Contrairement, I'échantillonnage temporel associé a la
TFD introduit des erreurs en raison des fluctuations de vitesse et de l'acquisition du signal (y
compris le phénomene de "picket fence effect'), ce qui conduit a l'approximation de la TFD
apres le traitement du signal. Théoriquement, avec 1'échantillonnage temporel, I'emplacement
exact de la fréquence d’engrénement ne peut étre atteint meéme si la longueur de la fenétre de la
TFD devient tres grande et multiple de la période d'engrénement (Rémond & Mahfoudh, 2005).

1.9.4 Analyse cepstrale

Le cepstre* a été initialement proposé par Bogert et al. (Bogert, Healy, & Tukey, 1963),
comme une meilleure alternative a la fonction d'autocorrélation pour détecter I’écho (le temps
de retard), en particulier pour les signaux sismiques. A cette époque, il a été défini comme étant
le résultat de la transformée de Fourier (TF) appliquée au logarithme naturel de la TF du signal :

C(v) = TF {InlX()I} (1.41)

** Cepstre : prononcé [kepstr]
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Le cepstre a ensuite été redéfini par Childers et al. (Childers, Skinner, & Kemerait, 1977),
en tant que la Transformée de Fourier inverse (TF ™) appliquée au logarithme de la TF du signal :

C(t) =TF Y{In|xX(H)} (1.42)

L’idée est de faire une analyse de Fourier du spectre du signal exprimé en dB. Le cepstre est
parfois défini par la puissance spectrale en ¢levant au carré le module de la TF, dans ce cas il
est appelé cepstre de puissance :

() = TF{{nIX ()%} (1.43)

Pour rappeler le fait que l'on effectue une transformation inverse a partir du domaine
fréquentiel, les dénominations des notions sont des anagrammes de celles utilisées en
fréquentiel. Ainsi l'analogue du spectre est le cepstre, de la fréquence la quéfrence (//f:
exprimées en secondes ou plus généralement en millisecondes), de I’harmonique la
rahmonique, du filtrage le liftrage, de la phase la saphe, etc. (Randall B. , 2011).

Lorsque I’identification visuelle, des fréquences caractéristiques et des modulations révélatrices
de présence de défauts, notamment sur les engrenages, n’est pas toujours évidente sur une
présentation spectrale en raison de la superposition de familles de composantes périodiques
(harmoniques, bandes latérales, etc.), on utilise alors 1’outil cepstre, qui est bien adapté a la
détection des défauts induisant des chocs périodiques ou une modulation en amplitude. Ainsi,
le cepstre permet d’avoir des indicateurs de dépistage adaptés a la recherche de défauts dont on
connait la fréequence d’apparition, et qui induisent, a des stades plus ou moins précoces, des
énergies vibratoires peu importantes. De plus, il permet de faire la distinction entre les forces
d’excitation et le comportement de la structure. Cependant, il nécessite la compétence d’un
spécialiste, pour le choix des plages fréquentielles d’analyse, des résolutions et du nombre de
lignes spectrales afin de bien interpréter les évolutions qui peuvent étre fortement influencées
par le bruit de fond (Boulenger & Pachaud, 2009).

Dans le domaine de 1’analyse vibratoire, en particulier des réducteurs a engrenages,
I’application du cesptre a été introduite par Randall R.B. (Randall R., 1973; Randall R. , 1975).
Les résultats obtenus sont tres intéressants pour les signaux des réducteurs qui sont trés difficiles
a analyser par une étude spectrale classique. D’autres études tres intéressantes de diagnostic par
le cepstre peuvent &étre consultées dans les références (Capdessus & Sidahmed, 1991; El
Badaoui, Guillet, & Daniére, 1991; Randall R. B., 2017).

1.9.5 Analyse d’enveloppe

L’analyse d’enveloppe, appelée dans la littérature anglo-saxonne HFRT (High Frequency
Resonance Technique ou envelop detector), a été développée dans un laboratoire de recherche
de l'armée américaine en 1974 (Darlow, Badgley, & Hogg, 1974). Cette technique est
préconisée pour la recherche de défauts induisant des forces impulsionnelles comme les
¢caillages de roulement, de dents d’engrenages, des jeux, etc. Ces forces impulsionnelles
excitent les modes de résonances de structure. La détermination des fréquences de répétition
des chocs associée a la connaissance de la cinématique de la machine permet de localiser, voire
de déterminer 1’origine exacte du défaut et ce, de fagon précoce et rapide, méme lorsque le
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défaut est noy¢ dans un bruit de fond di a I’environnement immeédiat de 1’organe incriminé.
Les fréquences de résonance peuvent s’étendre, suivant les vitesses de rotation des machines,
de quelques Hertz a plusieurs dizaines de kHz. Une fois la résonance localisée dans un spectre,
la technique de démodulation d’enveloppe est appliquée. Cette derniére consiste a filtrer le
signal temporel par un filtre passe-bande autour de la fréquence de résonance et a le démoduler
en amplitude en utilisant la transformée de Hilbert". Le spectre du signal de modulation ou du
signal enveloppe permet de retrouver directement les fréquences de répétition des chocs.
Particuliérement pour un roulement ou les fréquences caractéristiques de la bague interne, de
la bague externe, des billes ou rouleaux et de la cage peuvent émerger suivant la position de
I’écaillage (Randall & Antoni, 2011; Labeyrie & Dumas, 2009; McFadden & Smith, 1984).

Cette technique est considérée comme 1’une des plus puissantes dans la détection précoce
des chocs de roulements. Cependant, il s’avere impossible de quantifier la gravité des défauts
(en amplitude). La raison essentielle étant le fait que la méthode travaille sur des résonances.
De plus, il est loin d’étre toujours simple lorsqu’il s’agit d’automatiser le choix des bandes de
filtrage pour I’analyse. Dans ce contexte, plusieurs techniques sont proposées dans la littérature
pour résoudre ce probléme (Randall & Antoni, 2011), comme celle basée sur le calcul du
kurtosis spectrale proposée par Antoni J. (Antoni J. , 2006; Antoni & Randall, 2006), qui
consiste a calculer le kurtosis dans différentes plages fréquentielles afin de localiser rapidement
celles contenant les réponses des modes les plus informatives.

1.9.6 Analyses Temps-Fréquence

Malgré ses nombreux avantages, un inconvénient majeur de I’analyse de Fourier est qu’elle
suppose les signaux stationnaires ou pseudo-stationnaires ce qui ne permet pas d’associer a une
signature fréquentielle 1’intervalle temporel ou elle se réalise. Le traitement des signaux non
stationnaires, qui sont trés fréquents dans les machines tournantes en particulier en présence de
deéfauts ou lors d ’accélération ou décélération, nécessite de recourir a des approches
bidimensionnelles, qui sont capable d’offrir une représentation dans un plan temps-fréquence
(RTF) ou temps-échelle (RTE). Parmi ces méthodes on trouve, la transformée de Fourier a
Court Terme, la distribution de Wigner-Ville, les transformées en ondelettes, etc. (Cohen, 1995;
Hlawatsch & Auger, 2013; Quinquis & loana, 2002).

La transformée de Fourier a court terme (TFCT)

La transformée de Fourier a court terme TFCT (en anglais Short Time Fourier Transform
STFT), appelée aussi transformée de Fourier a fenétre glissante ou transformée de Fourier
locale, a été proposée par Gabor D. en 1946 (Gabor, 1946). L’idée de la TFCT consiste a
partager le signal en fractions courtes et consécutives supposées stationnaires. Pour chaque
fraction temporelle, une transformée de Fourier (TF) est appliquée. Le signal est découpé au
moyen d’une fenétre temporelle glissante g(t — t) ou I’indice t représente le positionnement
temporel de cette fenétre et donc le positionnement du spectre correspondant. Concrétement,
dans les cas continu et discret, la TFCT s’exprime respectivement par les équations (1.44) et
(1.45) (Goyal & Pabla, 2015; Basseville, Flandrin, & Martin, 1992) :

" David Hilbert, mathématicien allemand (1862-1943)
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TFCT(t,v) = [ x(1)g"(z — t) e 7> dx (1.44)

Ou * désigne le conjugue
TFCT(k,v) = YV=4 h(n) x(k + n) e7/2™" (1.45)

En pratique, le carré de I’amplitude |[TFCT(t,v)|? de la série de spectre ainsi constitué, est
affichée sur un diagramme temps-fréquence, appelé spectrogramme. La résolution en temps et
en fréquence du spectrogramme est limitée par le principe d’incertitude d’Heisenberg-Gabor
qui stipule que I’on ne peut pas avoir a la fois une précision en temps et en fréquence (Flandrin
P., 1998). La formulation mathématique du principe d’incertitude de Heisenberg-Gabor est
donnée par I’inégalité :
1
Af.AtZE (1.46)

Le spectrogramme est une analyse mono-résolution. Elle est réalisée avec 1’hypothése de
stationnarité pendant la durée de la fenétre g quelle que soit la partie du signal considéré. Ainsi,
la longueur de la fenétre est choisie pour respecter cette hypothése. Malheureusement, ce choix
influence directement la résolution ; plus la fenétre g est petite, plus la résolution temporelle est
meilleure mais plus la résolution fréquentielle est mauvaise, et vice-versa. De ce fait, si une
haute résolution fréquentielle est nécessaire alors une longue fenétre temporelle g sera utilisée
et il sera difficile de respecter les hypothéses de stationnarité. Donc la taille fixe de la fenétre
est I’inconvénient majeur de cette méthode d’ou I’intérét d’une analyse multi-résolution.

Distribution de Wigner Ville (DWYV)

La distribution de Wigner-Ville (DWV) a été initialement développée pour le domaine de la
mécanique quantique en 1932 par Wigner E. (Wigner, 1932) et a été adaptée 16 ans plus tard
par Ville J. (Ville, 1948) pour I'analyse des signaux. Aujourd'hui, dans le domaine du traitement
du signal, elle est communément appelée la Distribution de Wigner-Ville (DWV). LaDWV est
l'une des représentations temps-fréquence quadratique qui semble violer le principe
d’incertitude d’Heisenberg-Gabor (Cohen, 1989). La DWYV représente la distribution de
I’énergie du signal dans le plan temps-fréquence. L’expression de la DWV en versions continue
et discréte en temps et en fréquence est donnée respectivement par les équations (1.47) et (1.48)
(Basseville, Flandrin, & Martin, 1992; Quinquis & loana, 2002)

pWV(tv) =[x (e +3) 27 (£ = 2) e 2 dr (1.47)
DWV(n,v) =232 o x(n+ k) x*(n — k)e J4mvk (1.48)

L’inconvénient majeur de la DWV c’est qu’elle introduit des termes d’interférences surtout
dans le cas des signaux multifréquences comme les signaux vibratoires issus de machines
tournantes, a cause de sa non-linéarité. Ainsi, la lisibilit¢ de ce genre d’analyse devient tres
difficile, notamment en présence de bruit additif réparti dans tout le plan temps-fréquence. Pour
éviter ce genre de problémes, tout en gardant I’analyse globale sur le signal, cette distribution
peut étre lissée en temps et en fréquence par I’introduction de deux fenétres d’analyse. Elle est
nommée la distribution de Pseudo-Wigner-Ville Lissée (PWVL) et elle est définie par les
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équations (1.49) et (1.50) respectivement pour les versions continue et discréte (Quinquis &
lIoana, 2002) :

PWVL (t,v) = f_+;° h(t) [f:: glu—1t)x (u + %) x* (u - %) du] e /2T dr (1.49)
PWVL (t,v) = k& ol R(K) 2 [Zh2 -0 g(m — n) x(m + k) x*(m — k)e T4™k] (1.50)

Cette distribution permet un lissage ce qui donne une résolution simultanée en temps et en
fréequence meilleure que la TFCT, tout en supprimant les principales composantes
d'interférences mais introduit des erreurs de localisation. De plus, 1’extraction automatique de
I’information pertinente a partir des représentations temps-fréquences (Altes, 1980; Atlas,
Droppo, & McLaughlin, 1997; Richard C. , 2002), en vue d’une surveillance par les techniques
de classification en gardant a l'esprit les effets de la malédiction de dimensionnalité, est un
probléme trés délicat qui nécessite souvent des méthodes lourdes et trés coliteuses en temps de
calcul (Martin & Doncarli, 2004).

Ondelettes

L’analyse par ondelettes a été introduite par Morlet et al. en 1982 pour le traitement des
signaux sismiques (Morlet, Arens, Fourgeau, & Glard, 1982). La Transformée en Ondelettes
(TO) (en anglais Wavelet Transform WT) permet une analyse des différentes fréquences avec
diverses résolutions ; haute résolution fréquentielle en basses fréquences et haute résolution
temporelle en hautes fréquences. La TO consiste a projeter le signal & analyser sur une base de
fonctions déduites par translation et dilatation temporel d’une fonction initiale oscillante et a
moyenne nulle appelée ondelette mere. A partir de 1’ondelette mere, il est possible de créer des
ondelettes analysantes Y (a, b) (Eq. 1.51) centrées autour de b (pas de translation) et a échelle
variable définie par le parametre a (facteur de dilatation ou d’échelle). La variable a joue le
role de I’inverse de la fréquence : plus a est petit moins I’ondelette est étendue temporellement,
donc plus la fréquence centrale de son spectre est ¢levée (Mallat, 1999).

¥(a,b) = ﬁtﬁ(%) (1.51)

La Transformée en Ondelettes Continue TOC (Continuous Wavelet Transform CWT) d’un
signal x(t) est donnée par :

TOC(a,b) = ﬁ T2 x@y (52) at (1.52)

Pratiquement, la Transformée en Ondelettes Discréte TOD (Discret Wavelet Transtorm DWT)
est utilisée pour surmonter le probléme de redondance et pour réduire le temps de calcul de la
CWT. Donc, Une discrétisation exponentielle pour les échelles et pour le temps est nécessaire.
Dans I’expression (1.51) les termes a et b seront discrétisés de la maniére suivante :

a=ay et b = n byay’ (1.53)

avec ao, by € Z, m et n des entiers.
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Théoriquement, on peut choisir n'importe quel réseau d'échantillonnage, mais en pratique, pour
assurer la reconstruction parfaite, on utilise un réseau d'échantillonnage dyadique. Donc, on
choisit: ay = 2 et by = 1. Ce qui donne :

a=2m et b=n2m (1.54)

Les ondelettes discrétes sont alors définies de la maniére suivante :

p(mn) = 272 Y(2~™t — n) (1.55)

L’expression de la TOD est donnée par la formule ci-dessous :

TOD(a,b) = 2% SV ()Y (2™t — n) (1.56)

La distribution d’énergie temps-échelle ainsi obtenue est appelé le scalogramme. Elle est
définie comme étant le carré du module de la TOD, c'est-a-dire |TOD(a,b)|?.Cette
représentation obéit également au principe d’incertitude d’Heisenberg-Gabor, malgré son
caractére multi-résolution (ou multi-échelles) ; la résolution temporelle s’améliore et la
résolution fréquentielle se dégrade pour les termes hautes fréquences. Par ailleurs,
I’inconvénient majeur de la TO vient de I’absence de critére de choix sur le type d’ondelette
mere a utiliser. En effet, il existe un grand nombre de familles d’ondelettes qui sont utilisées
selon leurs propriétés et en fonction du probléme a résoudre (Défaut a détecter par exemple).
Parmi les familles d’ondelettes on trouve, les ondelettes sans filtre qui sont utilisées pour la
TOC telles que ’ondelette gaussienne, le chapeau mexicain, 1’ondelette de Morlet, 'ondelette
de Haar, I’ondelette gaussienne complexe, etc., et les ondelettes a filtres qui sont associées a
des TOD telles que les ondelettes de Daubechies, Coiflets et Symmlet, etc. (Daubechies, 1992;
Truchetet, 1998; Mallat, 1999).

La TO permet d’effectuer différents types d’analyses sur des signaux non-stationnaires telles
que I’analyse multi-résolution, la décomposition en paquets d’ondelettes, la compression ou le
débruitage (Daubechies, 1992; Mallat, 1999). Toutefois, dans le domaine de 1’analyse vibratoire
des machines tournantes, on s’intéresse plus particuliérement a la représentation temps-échelle
(scalogramme), afin de mettre en évidence les non stationnarités et de localiser les instants
correspondant a la signature temporelle de défaut a détecter (par exemple le passage d’une dent
avec défaut) (Peng & Chu, 2004; Khanam, Tandon, & Dutt, 2014; Prabhakar, Mohanty, &
Sekhar, 2002; Hu, He, Zhang, & Zi, 2007; Wang & McFadden, 1996). Cependant, les
scalogrammes sont parfois complexes et difficilement interprétables a cause de la perte de la
notion de fréquences (sauf en Basses fréquences), tellement utile pour I’interprétation. De plus,
la mise en place d’une procédure automatique de détection de changement dans 1’image et
d’extraction de I’information pertinente est difficile, en général elle utilise des méthodes de
traitement d’image souvent tres lourdes a mettre en ceuvre (Martin & Doncarli, 2004).
D’autre part, dans le cadre d’une analyse multirésolution, la décomposition en ondelettes et en
paquets d’ondelettes offre un certain avantage, elle permet de décomposer le signal en plusieurs
sous bandes fréquentielles sans redondance ni perte d’informations (Mallat, 1989; Daubechies,
1992; Flandrin P. , 1998). En effet, la décomposition en ondelette consiste a représenter un
signal par une approximation a une certaine échelle et par les détails qui permettent de
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reconstruire le signal original en complétant 1'approximation. Pratiquement, la décomposition
en ondelette est un processus récursif décrit par la figure 1.29 (a). Partant d'un signal discret
x(n), on obtient les coefficients d'approximation (A, en appliquant un filtre passe-bas de
réponse impulsionnelle et en sous-échantillonnant a un facteur 2. Les détails () sont obtenus
par un filtrage passe-haut de réponse impulsionnelle suivi d'un sous-échantillonnage par 2. Les
détails obtenus sont gardés en mémoire et l'approximation est a nouveau séparée en
approximation et détail. Dans une perspective temps-fréquence, 1’approximation correspond
aux basses fréquences et les détails aux hautes fréquences. Or, l'idée a la base de la
décomposition en paquets d'ondelettes est de filtrer également les détails afin de couper en deux

la bande fréquentielle qui leur est associée (Figure 1.29 (b)) (Martin & Doncarli, 2004).

x(n)
\ 4 A 4 x(n)
Ay D, A 4 h 4
A D,
A 4 h 4
il B Bl
AA: DA: AD, DD,
A4 A4
A Ds
(a) (b)

Figure 1.29 - Arbre de décomposition (a) en ondelettes (b) en paquets d’ondelettes

En pratique, il est difficile de déterminer, a priori, le niveau de décomposition optimal d’un
signal. Par exemple, dans le domaine du diagnostic automatisé des machines tournantes,
I’extraction d’indicateurs a partir des trois premiers niveaux est considéré comme largement
suffisante (Shen, Wang, Kong, & Tse, 2013; Lei, He, & Zi, 2009; Lei, He, & Zi, 2011).

Transformée de Hilbert-Huang et ses extensions

Rappelons que la TF est limitée aux signaux stationnaires'® et linéaires. Ainsi, toutes les
méthodes basées sur la TF auront intrinsequement, plus ou moins, les mémes limites. Par
ailleurs, aussi bien les ondelettes nécessitent la spécification d’une ondelette de base. Or, il
n’existe pas d’ondelette universelle. Ainsi, 1’idéal serait de trouver une décomposition adaptée
au signal, ne nécessitant pas d’informations a priori sur ce dernier c'est-a-dire, pilotée par les
données du signal (Data driven), et qui permet d’obtenir une description temps-fréquence. Des
lors, Huang et al. (Huang, et al., 1998) ont proposé une technique non-linéaire qui permet
d’extraire le contenu temps-fréquence des signaux non-stationnaires. Cette technique nommeée
la Décomposition en Mode Empirique (EMD pour Empirical Mode Decomposition) est
intrinséque au signal. L’EMD consiste a décomposer le signal en une somme de composantes
oscillantes modulés en amplitude et en fréquence appelées modes empiriques intrinseques (/MF
pour Intrinsic Mode Function) et un résidu. Ensuite, la fréquence et I’amplitude instantanées
sont extraites des IMFs en utilisant une technique de démodulation basée généralement sur la
transformée de Hilbert (TH). Ainsi, la combinaison de I’EMD et de la TH est une description

' Signaux dont les propriétés statistiques ne varient pas dans le temps
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temps-fréquence appelée Transformée de Hilbert-Huang (THH) (HHT pour Huang-Hilbert
Transform).

L’IMF est définie comme étant un signal oscillant autour de zéro, de moyenne nulle et qui
vérifie certains critéres (Rilling & Flandrin, 2008) :
-tous les minima locaux sont strictement négatifs, tous les maxima locaux sont
strictement positifs,
- 'IMF est raisonnablement symétrique par rapport a la ligne zéro (en d’autres termes,
cela signifie qu’entre un minimum et un maximum successif, une IMF passe par zéro),
- PIMF suit une loi de modulation en amplitude et en fréquence (comportement oscillant)
naturellement de type mono-composante.

De maniére plus détaillée, la THH se compose de trois étapes :

1. Les IMFs sont extraites du signal original de fagon progressive et itérative, par un
processus dit de tamisage (en anglais, Sifiing Process) (Rilling, Flandrin, & Goncalves,
2003) :

- trouver les extrema locaux (maximum et minimum) du signal x(t),
- estimer les enveloppes supérieure et inférieure par interpolation (splines cubiques par
exemple) respective des maxima et minima locaux,
- estimer 1’enveloppe moyenne locale m(t) a partir des enveloppes supérieure et
inférieure,
- retrancher I’enveloppe moyenne au signal h(t) = x(t) — m(t),
- si h(t) est une IMF, le résidu sera r(t) = x(t) — h(t) et le nouveau signal sera
x(t) = r(0),
- sinon, h(t) n’est pas une IMF, le nouveau signal sera x(t) = h(t),
- ’opération est répétée jusqu’a ce que le nombre d’extrema du résidu r(t) soit inférieur
a 2. Ce résidu est une fonction monotone apparentée a la moyenne affinée du signal.
2. Latransformée d’Hilbert est appliqué sur les IMFs,
3. L’extraction de I’enveloppe complexe et de la fréquence instantanée.

La convergence de 1’algorithme de tamisage donne une IMF et permet de débuter le tamisage
menant a I’IMF suivante. La somme des IMFs et du résidu est toujours égale au signal d’origine.
Par ailleurs, le nombre d’IMFs n’est pas connu a priori, mais son nombre augmente avec la
largeur spectrale du signal. Enfin, les IMFs obtenues peuvent étre analysées dans le domaine
temporel par I’extraction d’indicateurs, dans le domaine fréquentiel par la TF ou dans I’espace
temps-fréquence (spectre de Hilbert-Huang) en représentant conjointement 1’amplitude
instantanée et la fréquence instantanée obtenues par la TH (ou autre méthode) en fonction du
temps (Huang, et al., 1998; Cexus, 2005; Rilling G. , 2007).

Néanmoins, la principale limitation de ’EMD est qu’elle ne posseéde pas de parametre
permettant d’ajuster la séparation fréquentielle. Par ailleurs, deux signaux modulés voient leurs
propriétés évoluer au cours du temps, ce qui fait qu’ils seront parfois séparés, parfois non. Ce
comportement intermittent produit alors un mélange de modes (mode mixing). En d’autres
termes, il provoque un saut du contenu de méme fréquence d’une IMF a I’autre, ce qui engendre
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des effets de bord dégradant non seulement la distribution temps-fréquence, mais aussi la
signification physique de I’'IMF.

Pour réduire le mélange de modes et améliorer la séparation fréquentielle dans I'EMD, Wu et
Huang (Wu & Huang, 2009) ont présenté une nouvelle méthode d’analyse assistée par le bruit
nommeée Ensemble EMD (EEMD). L’idée de base de ’EEMD consiste a effectuer un certain
nombre de fois ’EMD en ajoutant, a chaque fois, un faible bruit blanc au signal afin de forcer
les IMFs a contenir les oscillations d’une bande de fréquence constante dans le temps, puis a
faire la moyenne IMF par IMF. Du fait de cette moyennisation, ’EEMD n’est pas une
décomposition compléte, c'est-a-dire le signal n’est plus la somme des IMFs, et ce sans compter
le temps de calcul qui augmente considérablement. D’autre part, ’EEMD nécessite aussi un
choix judicieux de la variance du bruit a ajouter. Une autre méthode proposée par Toress et al.
(Torres, Colominas, Schlotthauer, & Flandrin, 2011), nommeée Complete Ensemble Empirical
Mode Decomposition with Adaptive Noise (CEEMDAN) permet, par rapport a ’EEMD, de
résoudre le probleme de mélange des modes, offre une meilleure séparation spectrale, donne
une décomposition complete et réduit le nombre d’itérations de tamisage donc minimise le
temps de calcul.

D’autres méthodes EMD améliorées ont été développées et appliquées dans le domaine du
diagnostic des défauts des machines tournantes. Pour plus de détails, le lecteur peut se référer
a (Lei, Lin, He, & Zuo, 2013).

1.10 Conclusion

Ce chapitre d’introduction a permis d’exposer les différentes stratégies de maintenance
appliquées dans le domaine des machines tournantes. Nous avons expos¢, en premier lieu, les
différents processus de dégradation des surfaces et les principaux défauts affectant les
dispositifs industriels, notamment les deux types de composants les plus sujet a 1’usure : les
engrenages et les roulements. En deuxieéme lieu, nous avons présent¢ une synthése des
méthodes de surveillance utilisées dans le cadre du diagnostic des défauts des machines
tournantes, tels que la thermographie infrarouge, 1’analyse des lubrifiants, 1’analyse des
ultrasons, I’analyse de I’émission acoustique, 1’analyse acoustique ou I’analyse vibratoire. Cela
nous a permis de connaitre les limites et les champs d’application spécifiques a chaque
méthode. Parmi ces méthodes, I’analyse vibratoire occupe une place privilégiée et permet a elle
seule de réaliser un diagnostic complet de 1’état de la machine. Egalement, elle est trés utilisée
en complément des autres méthodes, lorsque celles-ci ne suffisent pas a réaliser un diagnostic.
Toutefois, I’analyse vibratoire nécessite une certaine expérience et une compétence assez
poussée que ce soit en acquisition ou en traitement de signal. En troisiéme lieu, nous avons
exposé la démarche globale de I’acquisition ainsi que les différentes techniques de traitement
des signaux vibratoires telles que le spectre, le cepstre, I’enveloppe et les représentations temps-
fréquence. Par ailleurs, nous avons accordé une attention particuliere aux signaux
échantillonnés angulairement, tels que les signaux accélérométriques rééchantillonnés
angulairement, 1’erreur de transmission et la variation de la vitesse instantanée. Ces signaux
représentent une alternative pertinente aux mesures traditionnelles (échantillonnés a pas de
temps constant) vis a vis du caractére non-stationnaire du signal, car ils permettent de
s’affranchir de la vitesse de rotation et nécessitent seulement des techniques ¢lémentaires de
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traitement de signal, comme la TFD, pour délivrer des indicateurs trés pertinents qui peuvent
réveler la présence et 1’origine des défauts.

Le chapitre suivant sera consacré a la démarche de diagnostic automatisé par reconnaissance
des formes (RdF). Cette démarche, qui met en ceuvre les techniques de classification, a pour
objectif d’automatiser le diagnostic. Les performances de ces méthodes dépendent
essentiellement de la pertinence des indicateurs calculés, par les méthodes de traitement de
signal, a partir des signaux enregistreés.
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Chapitre 2

Diagnostic et reconnaissance des formes

« Méme les machines ont besoin d'apprendre ! »

Dans ce chapitre, une synthése des méthodes de surveillance et de diagnostic industriel
automatisé est présentée. Un intérét particulier est accordé aux méthodes de diagnostic par
reconnaissance des formes (RdF). Ces dernieres sont principalement basées sur les techniques
de classification dont les performances sont étroitement liées a la finesse d’analyse des mesures
acquises sur le systéme surveillé et a la pertinence des indicateurs de surveillance retenus. Ainsi,
cette partie mettra la lumicre sur les différentes étapes du processus de diagnostic par RdF :
phase d’analyse, phase de choix de la méthode de décision et enfin la phase d’exploitation.
Dans un second temps, seront amplement détaillées les méthodes de classification, les plus
populaires, nécessaires a 1’¢laboration d’un systeme de diagnostic par RdF.
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2.1 Introduction

Les techniques de surveillance et de diagnostic appliquées dans le milieu industriel sont
nombreuses et variées. Chaque méthode a ses principes et ses spécificités, mais leur but
principal est d’aider les experts dans la détection des événements anormaux. Leur principe
général repose sur une comparaison entre les données observées au cours du fonctionnement
du systéme et les connaissances acquises sur son comportement normal et ses comportements
de défaillance.

Le diagnostic a pour but d’établir un lien entre un symptome observé, la défaillance qui est
survenue et ses causes. Les différentes typologies des méthodes de diagnostic sont divisées en
trois familles : les méthodes symboliques, les méthodes internes, et les méthodes externes.
Généralement, ces trois catégories se distingue selon le type d’information traitée et la
connaissance a priori sur le systéme. Lorsque les observations sont de type symbolique, on parle
de méthodes symboliques dont fait partie 1’approche par systémes experts. Lorsque les
observations sont numériques, on distingue deux approches : si I’on dispose d’un modele
mathématique du systéme, on s’oriente vers les méthodes internes, sinon vers les méthodes
externes.

Dans ce chapitre, comprenant quatre parties, la premicre partie illustre brievement les
méthodes de surveillance qui peuvent €tre mise en place pour répondre aux exigences
industrielles et une description des différentes typologies de méthodes de diagnostic existantes.
La deuxieme partie décrit d’une fagon plus détaillée le principe des méthodes de diagnostic par
reconnaissance de formes. La troisiéme partie décrit les étapes de réduction de la
dimensionnalité et les différentes méthodes de classification. Enfin, la derniere partie passe en
revue D’application des méthodes de classification en vue du diagnostic des défauts des
machines tournantes.

2.2 Classification des méthodes de diagnostic

Le diagnostic automatisé est une branche de 1'intelligence artificielle qui a pour objectif le
développement d'algorithmes permettant de déterminer si le comportement d'un systéme est
conforme au comportement prévu. Dans le cas contraire, 1'algorithme doit &tre capable de
déterminer avec précision quels organes du systeme sont défectueux et de quels types de
dysfonctionnements ils souffrent. Le calcul se base généralement sur les observations, qui sont
des informations sur le comportement.

Dans la littérature, plusieurs méthodes de diagnostic et d’aide a la décision sont proposées,
on distingue principalement trois catégories selon la nature de I’information traitée (quantitative
ou qualitative) et la connaissance a priori sur le systtme. Les méthodes symboliques sont
utilisées lorsque les observations sont de type symboliques (qualitatives). Tandis que, les
méthodes internes sont basées sur la comparaison des observations numériques obtenues a
partir d’'un mode¢le analytique et celles prélevées sur le systeme. Enfin, les méthodes dites
externes qui s’appliquent directement sur des données numériques extraites des mesures sur le
systéme ce qui représente un avantage considérable dans les situations ou la modélisation du
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procédé a surveiller n’est pas réalisable ou nécessite un travail trés laborieux (Zwingelstein,
1995).

La figure 2.1 présente une classification non exhaustive des méthodes de diagnostic selon deux
axes : les approches a base de modéeles et les approches sans modeles

Méthodes de diagnostic

|
! }

Sans modele
(Méthodes externes)

Avec modéle

. :

Modgeles qualitatifs | Modéles quantitatifs
(Méthodes symboliques) (Méthodes internes)

Espace de parité . .
> Graphe causal — . —» Test de franchissement de seuils
(redondances analytiques)

—>»  AMDE et AMDEC —> Estimation d’¢tat —> Meéthodes statistiques
(Observateurs)
—> Arbres d(eA]g]e)f)aﬂlances —>| Estimation paramétrique —> Reconnaissance des formes RdF

Figure 2.1 - Classification des méthodes de diagnostic
2.2.1 Méthodes symboliques « a base de modéles qualitatifs »

Les méthodes symboliques basées sur les techniques de modélisation sont souvent reprises
sous la dénomination de méthodes de diagnostic par modélisation fonctionnelle et matérielle.
Le principe de ces méthodes consiste a établir a priori et de la maniére la plus compléte possible,
les liens entre les causes initiales des défaillances et leurs effets mesurables. Ces modeles
décrivent d’une maniere qualitative 1’espace d’état du systéme. Contrairement aux modeles de
type numérique, les modeles qualitatifs ne représentent pas la physique du systéme, mais ils le
décrivent en terme de mode de fonctionnement. L’ensemble de ces méthodes symboliques de
diagnostic donne une place importante a ’opérateur humain. Ces systémes experts sont
généralement constitués de deux parties indépendantes :

- une base de connaissance : ensemble d’états observés et de régles logiques
- un moteur d’inférence : capable de raisonner et de faire des déductions a partir des
informations contenues dans la base de connaissance
La base de connaissances peut se présenter sous différentes formes. Les plus connues sont les
Arbres de Défaillances (AdD) et les Analyses des Modes de Défaillances, de leurs Effets, et de
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leurs Criticités (AMDEC) (Poulard, 1996). Le moteur d’inférence fonctionne, quant a lui, selon
deux principes : I’induction et la déduction (Figure 2.2) (Lurette, 2003).

Cause
((Déﬁlut)

Induction Déduction
(Raisonnement en armriere) (Raisonnement en avarnt)
Effet |
(Symptome)

Figure 2.2 - Principe des méthodes inductives et déductives

- Les méthodes inductives correspondent a une approche montante dont le principe est
d’identifier un défaut (cause) a partir de I’observation de symptomes (effets) sur le systeme.

- Les méthodes déductives correspondent a une approche descendante dont la démarche est
inversée puisque 1’on part de la connaissance a priori d’un défaut (cause) et ’on cherche
tous les symptomes (effets) dont il peut étre responsable. Ensuite, une vérification des effets
trouvés par rapport aux effets possibles permet alors de confirmer ou d’infirmer 1’existence
du dit déefaut (Isermann, 1993).

2.2.1.1 Graphe causal

Le graphe causal n’est pas a proprement parler une méthode de diagnostic, mais il joue un
role capital dans 1’¢laboration de méthodes de diagnostic basées sur des informations
symboliques.

Le graphe ou le diagramme causal est une forme de représentation procédurale utilisée pour
établir des liens d'influence ou de cause a effet entre les défaillances, leurs causes et leurs effets
observables. Les décisions peuvent étre prises par une personne ou par un systéme informatique
a base de connaissances. Ainsi, la base de connaissances obtenue peut donner lieu a une Analyse
des Modes de Deéfaillance, de leur Effets et de leur Criticit¢ (AMDEC) ou bien a un
développement d’arbres de défaillances par exemple (Racoceanu, 2006).

2.2.1.2 AMDE et AMDEC

L’Analyse des Modes de Défaillance et de leur Effets (AMDE) et I’ Analyse des Modes de
Défaillance, de leur Effets et de leur Criticit¢é (AMDEC) sont des méthodes tres utilisées pour
I’étude de la sureté de fonctionnement dans de nombreux domaines industriels. L’AMDEC est
une méthode d’analyse critique qui permet d’identifier de maniere inductive et systématique
trés complete tous les risques possibles de dysfonctionnement d’un systéme, composant par
composant, et qui précise leurs causes, leurs effets et leur Criticité sur le systéme global (Bergot
& Grudzien, 1995; Ribot, 2009). Une AMDEC est réaliser en plusieurs étapes :
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- recensement de I’ensemble des modes de défaillance possibles,

- recherche des causes potentielles d’apparition de chaque mode de défaillance,

- définition pour chaque combinaison (cause, mode de défaillance), les effets sur le systéme
et sur ’opérateur, leurs niveaux possibles de détection et leurs criticités sur la base de
critéres de gravité, de fréquence d’apparition et de probabilité de non-détection.

Ainsi, cette analyse permet de hiérarchiser les défaillances potentielles et de proposer des
actions correctives. Les résultats sont présentés sous forme d’un tableau a colonnes (Figure 2.3)

Identification du | Fonctions | Modes de | Cause Effets Criticit¢ | Moyens de | Intervention de | Observations
composant Etats défaillance | possible détection I’opérateur humain

Figure 2.3 - AMDEC

Une AMDEC idéale permet de relier toutes les défaillances possibles a leurs causes. Le
diagnostic devient alors une procédure déductive qui consiste a rechercher les causes pouvant
expliquer les effets observés d’une défaillance. Toutefois, elle présente plusieurs
inconvénients :

- nécessite une longue expérience,

- toute modification ou rectification entraine obligatoirement une réécriture du tableau,

- extrémement lourde d’utilisation surtout pour les systémes industriels complexes.

2.2.1.3 Arbres de Défaillances

La méthode des Arbres de Défaillances (AdD) (Fault Tree Method en anglais) est une
méthode inductive qui représente de fagon synthétique l'ensemble des combinaisons
d'événements qui peuvent conduire a une défaillance. Cette méthode est basée sur
I’identification de toutes les combinaisons d’événements possibles (défauts) qui entrainent la
réalisation d’un événement indésirable unique (défaillance). L’AdD est généralement présenté
de haut en bas. La ligne la plus haute, ou sommet de I'arbre, comporte uniquement la défaillance
(événement redouté) que l'on cherche a analyser. Ensuite, chaque ligne détaille la ligne
supérieure en présentant les combinaisons susceptibles de produire I'événement de la ligne
supérieure auquel elles sont rattachées. Ces relations sont hiérarchisées a 1’aide des liens
logiques «ET» et «OUy». Cette procédure est réitérée jusqu’a atteindre les événements
¢lémentaires (les fautes). Ces derniers qui sont les feuilles de ’arbre, correspondent a la
deéfaillance d’un élément de base du systéme qui ne peut plus étre expliquée plus finement
(Lurette, 2003).

2.2.1.4 Conclusion sur les méthodes symboliques

Le principe des méthodes symboliques de diagnostic est basé sur la mise en ceuvre d’un
modele fonctionnel du systéme analysé visant a imiter le raisonnement que suivent les
opérateurs en pratique lorsqu’il se trouve confronté au probléme de diagnostic. Ces méthodes
permettent de structurer les connaissances et d’identifier les relations de causalité :
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défauts/symptomes. Cependant, ces méthodes s’utilisent difficilement pour les systémes
complexes. De plus, la nature binaire des événements considérés ne permet pas de suivre
I’évolution d’une défaillance.

2.2.2 Méthodes internes « a base de modeles quantitatifs »

Les approches de diagnostic internes ou a base de modeles quantitatifs reposent sur une
modélisation physique des processus surveillés. Leur principe est de comparer les mesures
effectuées sur le systéme aux informations fournies par le mode¢le (Frank, 1990; Weber, 1999).
Tout écart dépassant un certain seuil est alors synonyme d’une défaillance (Figure 2.4). Ainsi,
un résidu sera généré et comparée avec toutes les signatures des défauts connues, afin d’isoler et
d’identifier la défaillance.

Systéme Comportement Comportement Modéle du
physique observé prédit systéme

Comparaison
— Détection -+
d’incohérences

¢ Identification

Diagnostic
(Isolation de la cause de défaillance)

Figure 2.4 - Principe des méthodes de diagnostic a base de modele

Trois classes de méthodes ont été développées dans I’approche de surveillance avec modeles
quantitatifs : les méthodes de redondance analytique (ou espace de parité) (Frank, 1990), les
méthodes d’estimation d’état (Observateurs) et les méthodes d’estimation paramétrique
(Isermann, 1984; Isermann, 1993; Gertler, 1998).

2.2.2.1 Espace de parité (redondances analytiques)

L’espace de parité ou les méthodes de redondances analytiques sont basées sur 'utilisation
de relations redondantes pour établir le modéle. Les expressions analytiques du modele
permettent de générer des quantités (résidus), a partir des grandeurs mesurables ou estimables,
qui doivent étre toujours nulles en fonctionnement normal. Une valeur non nulle d’un résidu
est alors significative d'une défaillance. La redondance analytique dans le mode¢le, permet de
comparer les informations issues de plusieurs capteurs avec celles correspondant aux variables
calculées a partir des modeles (Frank, 1990).

Pour estimer les parametres, des techniques de filtrage sont utilisées. Par exemple, le filtre de
Kalman (Kalman, 1960) permet d’estimer les états d'un systéme dynamique a partir d'une série
de mesures incomplétes ou bruitées.
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2.2.2.2 Estimation d’état (Observateurs)

Lorsque certaines sorties ne sont pas directement mesurables, des techniques d’estimation
d’état (observateurs) complétent les méthodes de redondances analytiques (Hammouriand,
Kinnaert, & Yaagoubi, 1999; Magni & Mouyon, 1994). La méthode des observateurs consiste
a reconstruire a partir d’un modele analytique et d’un ensemble d’observations partielles du
systeéme (entrées/sorties), les sorties non mesurables par une estimation de I’état du systéme. A
partir de ces valeurs reconstruites et du modele dynamique, les valeurs des sorties sont
calculées. Ensuite, I’écart entre ces deux fonctions est utilisé comme résidu.

2.2.2.3 Méthodes d’estimation de paramétres

L’ approche consiste a estimer les paramétres du modele a partir des quantités mesurables
sur le systeme. La différence entre cette estimation et les valeurs des parameétres du modéle
représente alors le résidu (Isermann, 1993). Comme exemple, 1’estimation des parameétres d’un
modele ARMA (Auto Regressive Moving Average) d’un processus stationnaire (Box, Jenkins,
& Reinsel, 1994).

2.2.3 Méthodes externes « sans modéle »

Les méthodes de diagnostic externes sont privilégiées lorsque la modélisation d’un systéme
a surveiller n’est pas réalisable ou difficile a mettre en ceuvre, ce qui est le cas de la plupart des
systemes industriels complexes. Contrairement aux méthodes internes, les méthodes externes
utilisent exclusivement les mesures « signatures externes » prélevées sur le systeme par
différents types de capteurs. Alors, la démarche la plus simple est 1’utilisation des outils
statistiques (Basseville & Nikiforov, 1993). Cependant, une autre procédure permet d’exploiter
au mieux I’information contenue dans ces signatures. Un ensemble de caractéristiques appelées
indicateurs de surveillance sont extraits de ces signatures. Ce qui permet d’associer toute
nouvelle observation a ’un des modes connus de fonctionnement du systéme par classification.
Cette démarche est réalisée en utilisant les techniques de Reconnaissance de Formes (RdF)
(Dubuisson, 1990; Duda, Hart, & Stork, 2012). En effet, les techniques de RdF sont non
seulement les plus appropriées pour le diagnostic des systemes complexes, mais aussi elles sont
bien adaptées a la surveillance des modes de fonctionnement, au diagnostic des défauts et a la
réalisation du pronostic des défaillances.

2.2.3.1 Outils statistiques simples

L’utilisation des outils statistiques pour la détection des défaillances consistent & comparer
des valeurs statistiques du signal a des seuils déterminés auparavant sur le systtme en bon
fonctionnement. Il peut y avoir deux types de seuil de détection : le seuil de préalarme (ou de
prévention) qui permet d’entreprendre une action de maintenance préventive et le seuil d’alarme
(ou de défaillance) qui impose ’arrét de la production et ’engagement d’une action de
maintenance corrective. Bien que cette méthode soit souvent utilisée, car trés simple a mettre
en ceuvre. Cependant, elle ne permet pas, d’une part, d’établir un diagnostic des défaillances et,
d’autre part, la nature souvent bruitée des signaux et les différents types de perturbations
peuvent causés des fausses alarmes ou dépassements dans les intervalles de confiance si ces
derniers sont trop étroits, et s’ils sont trop larges, il y a des risques de défaillances non détectées.
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Une autre démarche est d’estimer une grandeur statistique simple du signal comme la moyenne,
I’écart type ou la variance dans des fenétres glissantes afin d’éliminer une partie du bruit et de
la comparer a sa valeur en bon fonctionnement (Basseville & Nikiforov, 1993).

2.2.3.2 Reconnaissance de formes

Le diagnostic par RdF est I'un des nombreux aspects de l'intelligence artificielle. Il
représente une solution alternative a 1’approche de diagnostic par mod¢le, notamment pour les
systémes complexes. En effet, le systéme de RAF est considéré comme une boite noire, c'est-a-
dire qu’aucune équation mathématique n’est nécessaire pour mode¢liser son fonctionnement. En
revanche, la construction d’une base d’apprentissage est indispensable. Cette derniere est
constituée d’un ensemble de signaux qui ont ¢&té enregistrés pour divers modes de
fonctionnement et qui ont subi divers prétraitements afin d’en extraire des indicateurs. Sachant
que chaque observation (ou forme) appartient a un mode de fonctionnement. Donc, la procédure
consiste a déterminer la classe de toute nouvelle observation non contenue dans la base
d’apprentissage en utilisant une méthode de classification appropriée (Bishop C. , 2006;
Dubuisson, 2001). Dans les sections suivantes sont détaillées les différentes étapes de cette
approche de diagnostic.

2.3. Diagnostic par reconnaissance de formes

La reconnaissance de formes consiste a associer un ¢lément (une forme), défini par un
ensemble de caractéristiques (appelées attributs, descripteurs ou indicateurs), a une classe
donnée. Construire un systéme de diagnostic par RdF consiste donc a décrire le systeéme a un
instant donné par n caractéristiques, qui constituent le vecteur forme, et construire une fonction
de décision permettant de classer cette forme en une classe parmi d classes possibles. Les
classes correspondent aux différents états que I’on cherche a reconnaitre. Le systéeme a un
instant donné est ainsi représenté par un point dans un espace de n parametres, nommeé espace
de représentation. La fonction de décision partitionne I’espace de représentation en d régions,
chaque région correspondant a un état de fonctionnement donné. L’appartenance d’un point a
une région particuliere de I’espace de représentation détermine la classe a laquelle il appartient.

Un systéme de diagnostic par RdF est réalisé principalement en trois phases : une phase
d’analyse qui consiste a effectuer I’apprentissage du systéme a partir des données connues, une
phase de choix de la méthode de décision qui permet de construire des frontieres de décision
entre les classes et une phase d’exploitation dans laquelle le systéme effectue la classification
des nouvelles données (Dubuisson, 2001; Duda, Hart, & Stork, 2012). L’architecture générale
d’une approche de diagnostic par RdF est illustrée a la figure 2.5.

Un ensemble de capteurs permettent I’enregistrement de signaux sur le systéme. Les signaux
sont filtrés et mis en forme. Les indicateurs de surveillance (ou caractéristiques) sont ensuite
extraits des signaux et forment les entrées de la fonction de décision qui classe la forme
observée a I’instant 7en une des classes (€tats de fonctionnement) possibles.

Construire un systéme de diagnostic par RdF consiste donc dans un premier temps a choisir les
indicateurs du vecteur forme (déterminer 1’espace de représentation) puis a apprendre la
fonction de décision a partir d’une base de données d’apprentissage (définir les frontieres des
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différentes régions). Le résultat de chaque étape du processus dépend des résultats des étapes
précédentes et conditionnent 1’efficacité de tout le systéme de diagnostic.

Systeme a surveiller

v Acquisition des données
= = (Capteurs)
Données
(Historique)
-

Prétraitement des données

Traitement: filtrage ou
transformation (Spectre, temps-
Espace de | fréquences, etc)
représentation

Extraction et sélection d’indicateurs

\ 4

Signatures des défauts
(Vecteur Forme)

v Apprentissage
Espace de
d}') . . — Construction de classes, Choix
écision . , .
d'une méthode de classification
' Classification de nouvelles
observations
Reégle de , e
,g. . Résultats de classification,
décision

Mise a jour des classes, etc.

Figure 2.5 - Architecture de systeme de diagnostic par RdF

Les différentes phases de 1’¢laboration d’un systéme de diagnostic par RdF sont :
- la construction d’une base de données d’apprentissage :
- calcul des indicateurs de surveillance
- sélection des indicateurs les plus pertinents
- D’apprentissage de la fonction de décision
- la validation du systéme.

2.3.1 Phase d’analyse

La phase d’analyse est I’une des étapes les plus importantes d’un systéme de diagnostic par
RdF qu’il faut mener avec soin et rigueur. Cette phase débute par la définition d’un espace de
représentation au sein duquel des valeurs (indicateurs) numériques sont extraites, a partir des
signaux prélevés par des capteurs, en utilisant les prétraitements adéquats dans le but de
construire le vecteur forme qui décrit le comportement du systéme étudié. Ensuite, une base

d’apprentissage est construite en s’appuyant sur [’historique du systéme surveille et la
79



80 Chapitre 2. Diagnostic et reconnaissance des formes

connaissance disponible sur les différents modes de fonctionnement. Cet apprentissage permet
de déterminer I’espace de décision définissant les frontiéres entre les classes qui représentent
les différents modes de fonctionnement connus.

2.3.1.1 Détermination de I’espace de représentation

La détermination de I’espace de représentation consiste a construire un Vecteur Forme (VF)
représentatives de 1’état de fonctionnement du systéme ou de son évolution dans le temps. Ce
VF est constitué d’un ensemble de caractéristiques informatives (indicateurs) calculés, a partir
des différentes sources d’informations tels que les signaux électriques, ultrasons, acoustiques
ou vibratoires, etc. (Voir section 1.5), en utilisant les différents algorithmes de traitement (Voir
section 1.9). Dans le domaine de la surveillance des machines tournantes, les signaux
vibratoires délivrés par les différents capteurs sont les plus utilisés dans la littérature.
Cependant, d’autres types de signaux reconstruits tels que 1’erreur de transmission ou la
variation de la vitesse instantanée (Voir section 1.8), peuvent fournir de meilleurs indicateurs
en terme de pertinence (Fedala, Rémond, Zegadi, & Felkaoui, 2012; Fedala, Rémond, Zegadi,
& Felkaoui, 2018).

Toutefois, un changement de représentation ou une réduction de dimension peut-&tre opérer
afin de non seulement, réduire la complexité de calcul et la capacité de stockage, mais aussi,
faciliter la tache de classification et améliorer les performances. De 1a, (Bellman, 1961) a
introduit le terme « malédiction de la dimensionnalité ou fléau de la dimension » (curse of
dimensionality), qui a révelé les problémes causés par un espace de représentation de grande
taille lorsque le nombre d'observations est limité. Il spécifiait également, que le nombre
d'échantillons requis pour estimer avec précision une distribution de données croit de fagon
exponentielle avec la dimension de ’espace de présentation.

Rappelons que le nombre d’indicateurs d constituant le VF, X;=(x,, x, ..., xs), détermine la
dimension de I’espace de représentation RZ L’ensemble des N formes ou vecteurs
(X, X5,...,Xy) recueillies sur le systeme, pour les divers modes de fonctionnement M (classes),
constituent I’ensemble d’apprentissage X (Tableau numérique de dimension (Nx d)). On parle
d’apprentissage supervisé lorsque la classe a laquelle appartient chaque forme caractéristique
(individu) est connue a priori (définit par un expert). Dans ce cas, la base d’apprentissage est
constitué d’un ensemble de vecteurs formes X et d’un ensemble d’étiquettes YE{ci, c.,..., cu |,
(Dubuisson, 2001).

2.3.1.2 Réduction de I'espace de représentation

La réduction de I'espace de représentation permet de diminuer le temps de classification pour

toute nouvelle observation, et surtout d'éviter la dégradation des performances a cause d’une
dimension trop ¢élevée de 1’espace de représentation. Donc, il est nécessaire de mener cette
opération avec soin (Blum & Langley, 1997; Dash & Liu, 1997).
Généralement un grand nombre de parametres (indicateurs) est calculé a partir des données
recueillies par les capteurs. Donc, il est nécessaire d’éliminer a la fois les parametres corrélées
ou non représentatives et d'extraire et/ou de sélectionner les parametres les plus pertinents, c'est-
a-dire ceux qui permettront de discriminer au maximum les classes.
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La réduction de la dimension du vecteur forme consiste alors a rechercher un sous-ensemble
de d’parametres (d'<d), qui conserve le mieux possible la séparation des classes de I’ensemble
d’apprentissage initial. Cette réduction de l'espace de représentation peut étre effectuée par une
sélection d’un nombre réduit de parameétres a partir de I’ensemble complet ou par une extraction
de paramétres basée sur leur transformation linéaires ou non linéaires vers un espace de
représentation réduit sans pour autant perdre trop d’informations. La figure 2.6, illustre les deux
approches utilisées principalement pour la réduction de la dimensionnalité (Webb & Copsey,

2011)
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(a) sélection (b) extraction
Figure 2.6 - Réduction de dimensionnalité par (a) sélection et (b) extraction de variables

- La sélection de parametres consiste a rechercher un sous-ensemble de d’paramétres (d'< d)
les plus pertinents et a conserver ceux-ci pour définir l'espace de représentation. Ces
parametres sélectionnés devront rendre optimum un critere de "séparabilite" entre classes et
de compacité des classes.

- L'extraction de parametres vise a générer de nouveaux parametres plus synthétiques a partir
de ceux de départ, tout en gardant le maximum d’informations. L'extraction de parametres
ne réduit pas le nombre de parameétres, mais effectue une transformation des parameétres
Initiaux qui peut €tre linéaires ou non linéaires.

En théorie, les méthodes d'extractions sont optimales, mais en pratique, I'avantage des méthodes
de sélection est de conserver l'interprétabilité des caractéristiques, ce qui est trés significatif
pour le diagnostic. De plus, une simplification exageérée de I’espace de représentation lors de la
phase d'analyse peut réduire les performances en phase d'exploitation. En fait, une
simplification excessive peut augmenter le risque de mauvaise classification.

Plus de détails sur les différentes méthodes de sélection et d’extraction des variables sont
exposées dans la section 2.4.

2.3.1.3 Détermination de I’espace de décision

La procédure de diagnostic par RdF est toujours réalisée en utilisant une méthode de
classification. Le role de cette derniere est d’affecter une nouvelle observation a une classe
correspondant & un mode de fonctionnement. Généralement, les méthodes de classification se
divisent en deux familles : les méthodes supervisées, et les méthodes non supervisées (Duda,
Hart, & Stork, 2012).
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L’espace de décision est déterminé par 1’ensemble d’apprentissage (M classes possibles).
Cet ensemble d’apprentissage est constitué de N observations présentées sous forme de couples
(observation, étiquette), c’est-a-dire la classe d’appartenance (mode de fonctionnement) est
connue a priori. Dans ce cas la classification est dite supervisée. L’étiquetage, réalisé par un
expert, permet de définir (ou d’apprendre) un ensemble fini de M classes. L’objectif est alors
de définir des régles d’affectation pour une forme inconnue X a I’'une des M classes apprises.
Cette classification est couramment reprise sous la dénomination de classification supervisée.

Par contre, si aucune information a priori n’est disponible sur les classes en terme de modes de
fonctionnement, la classification est dite non supervisée. Les méthodes de classification non
supervisées, aussi appelées méthodes de coalescence, sont basées sur des fonctions de similarité
(Jain & Dubes, 1988). Lorsque des formes aux caractéristiques similaires apparaissent, elles
sont affectées a la méme classe et quand leurs caractéristiques sont différentes, le classifieur
créé une nouvelle classe. Une fois que les fonctions d’appartenance des classes sont estimées
par le classifieur, les nouvelles formes sont affectées a la classe pour laquelle la valeur
d’appartenance est maximale.

Dans la suite de ce manuscrit, nous nous intéressons particuliérement aux méthodes de
classification supervisée.

2.3.2 Phase de choix d’'une méthode de décision

Choisir une méthode de discrimination consiste a construire des fronticres entre les
différentes classes de I’ensemble d’apprentissage afin d’¢laborer une regle de décision. Cette
régle décidera d’affecter ou non une nouvelle observation a I’une des classes connues.

A la fin de la phase d’analyse, le systeéme de diagnostic par reconnaissance peut étre exploité.
I1 est alors possible d’associer une nouvelle observation X recueillie sur le systéme a [’une des
classes précédemment définies en appliquant la régle de décision. C’est la phase d’exploitation.
La bonne exploitation du systeme décisionnel dépend de la pertinence du vecteur forme et des
performances de la reégle de décision.

Il est a noter, que les caractéristiques peuvent étre soumises a des transformations afin de rendre
toutes les entrées de la fonction de décision homogenes, c'est-a-dire de méme ordre de grandeur.
En pratique, les caractéristiques des exemples de la base d’apprentissage doivent étre extraites
avec beaucoup d’attentions, la présence de valeurs erronées pouvant dégrader les performances
en déformant les classes et donc introduire une erreur sur les frontieres de décision calculées
lors de la phase d’apprentissage.

Les différentes méthodes précédemment citées (construction du vecteur forme,
apprentissage, ¢laboration d'une régle de décision) constituent les deux premieres phases de la
mise en place du systéme de diagnostic par RdF. Il s'agira par la suite de reconnaitre a quel
mode de fonctionnement correspond une nouvelle observation effectuée a un instant donné sur
le systeme. Il est bien entendu que, sur la base de la connaissance disponible, 1'algorithme de
décision ne pourra que confirmer un mode existant.
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2.3.3 Phase d’exploitation

Dans cette phase, le systeme de diagnostic par RdF peut étre mis en service. Il doit pouvoir
classifier chaque nouvelle observation recueillie sur le systéme dans une des classes connues,
en appliquant la régle de décision ¢laborée dans la phase d’analyse. La détermination de cette
classe permet de connaitre le mode de fonctionnement actuel du systéme.

L’¢élaboration du systéme de diagnostic suppose la connaissance exhaustive de tous les
modes de fonctionnement du systéme, hypothése rarement vérifiée, ce qui nécessite
I’intervention d’un expert pour adapter a nouveau le systéme de décision lors de 1’apparition de
nouveaux modes de fonctionnement.

Une fois I’apprentissage effectué, il est indispensable d’évaluer la qualité de la regle de
classement induite. L’idée est d’appliquer une phase de test pour estimer soit I’erreur réelle de
classement (taux de mauvais classement) ou le taux de succes (taux d'échantillons bien classés).

En pratique, I'ensemble de données de taille NV est divisé en deux groupes : l'ensemble
d'apprentissage et 1'ensemble de test. Selon la distribution entre les deux groupes, il existe de
nombreuses fagons d'estimer 1'erreur ou le succes de classification :

- la re-substitution : les deux ensembles d’apprentissage et de test sont identiques et
correspondent a I’ensemble de 1’échantillon. Si I’on note 7z le nombre d’erreurs
commises, on aura : Erreur =n,/N

- la méthode Holdout (Lachenbruch & Mickey, 1968) : on partitionne aléatoirement
I’ensemble de données en un ensemble d’apprentissage et un ensemble test. En général,
la répartition entre les deux est réalisée dans des proportions moitié-moitié¢ pour chacun
des deux ensembles ou 2/3 pour I’ensemble d’apprentissage et 1/3 pour ’ensemble test.
Si mest la taille de I’ensemble test, on aura : Erreur = n,/m

- la méthode validation croisée ( Cross-Validation) (Burman, 1989; Stone, 1974) : c’est la
technique la plus populaire. L’échantillon est partitionné en K parties de tailles
approximativement égales. L apprentissage est réalisé avec (K-1) sous-ensembles et le
test sur le K™ sous-ensemble restant. On réalise alors K apprentissages en laissant a
chaque fois une des parties de coté pour le test. Si I’on note n.(k) le nombre d’erreurs de
classement commises sur le K™ sous-ensemble, I’estimation de ’erreur est la moyenne
arithmétique des n.(k) : Erreur = %Zf:l ne (k)

- la méthode du Leave-one-out (Lachenbruch & Mickey, 1968): cette technique est un
cas particulier de la validation croisée pour lequel K = N. La procédure de classement est
répétée N fois sur (V- 1) instances ce qui la rend trés coliteuse en temps de calcul, mais
recommandée si I’ensemble de données est de petite taille. En effet, elle conduit a un
minimum de biais dans I’estimation de 1’erreur.

- la méthode de ré-échantillonnage (Bootstrap) (Efron & Tibshirani, 1993): a partir de
I’ensemble de données initiale de taille /V, on tire aléatoirement avec remise un ensemble
d’apprentissage, appelés «répliques», de méme taille N (dans laquelle certaines valeurs
de I’échantillon initial ne figurent pas, et d’autres apparaissent plusieurs fois en raison du
tirage avec remise), I’ensemble test est V. Plusieurs échantillons « bootstrapés » sont ainsi
simulés, I’erreur est alors la moyenne des erreurs obtenues pour un certain nombre
d’itérations de 1’algorithme d’apprentissage.

83



84 Chapitre 2. Diagnostic et reconnaissance des formes

- La méthode sous-échantillonnage aléatoire Random Subsampling: Dans cette
technique, plusieurs échantillons sont choisis au hasard dans I'ensemble de données et
combinés pour former un ensemble de test. Les données restantes forment I'ensemble
d’apprentissage. Le taux d'erreur est la moyenne du taux d'erreur de chaque itération.

La méthode de re-substitution est trés facile a programmer et rapide a mettre en ceuvre.
Cependant, puisque les ensembles de test et d’apprentissage sont les mémes, 1’estimation peut
souffrir d’un biais optimiste quasi systématique. On ne teste alors pas la capacité en
généralisation mais plutdt la capacité de sur apprentissage. La méthode Holdout est connue
pour étre pessimiste et biaisée surtout lorsque la taille des ensembles d’apprentissage et/ou de
test est faible. Un partitionnement différent des ensembles d’apprentissage et test donne un
résultat d’estimation différent, ce qui se traduit par une variance importante. A I’inverse, la
technique du Leave-One-Out est sans biais mais souffre de ’influence du choix de la base
d’apprentissage. Les méthodes de Bootstrap, quant a elles, fournissent un bon estimateur de
I’erreur de variance moins importante que la méthode du Leave-one-out, mais sont encore plus
coliteuses en temps de calcul. Elles sont trés utiles pour les échantillons de petite taille. La
technique de validation croisée réalise un bon compromis entre le biais et la variance (Burman,
1989).

En réalité, chacune des méthodes précédentes a des avantages et des inconvénients. Un
consensus s’est établi autour de 1’idée qu’il n’y a pas de méthode meilleure ou universelle.
Chacune est plus ou moins bien adaptée a un probléme spécifique de classification, a la taille
et a la nature des données ou encore aux méthodes de classification utilisées. Toutefois, sur le
plan pratique, rien n’empéche de comparer plusieurs variantes afin de choisir la plus adéquate.
Cette comparaison repose bien entendu sur une estimation du taux d’erreur ou de succes de
classification.

2.4 Réduction de la dimensionnalité

Dans un systéme de diagnostic par RdF, la conversion numérique des données provenant du
systéme surveill¢, génére une description brute de 1'information pouvant conduire souvent a une
représentation des observations dans de grandes dimensions. De plus, les capacités de stockage
n'étant plus un probléme aujourd'hui, les données fournies sont de plus en plus nombreuses et
exprimées dans des dimensions de plus en plus grandes. Ainsi, les descriptions des formes (les
variables) peuvent étre trés nombreuses. Dans ce cas, il faut chercher juste I'information utile.
Cependant, lorsqu’il n'y pas de tri, du bruit, des variables non pertinentes ou redondantes
peuvent s'ajouter aux données. Or, des analyses théoriques et des études expérimentales ont
montré la faiblesse de nombreux algorithmes en présence de variables non pertinentes ou
redondantes (Langley, 1996). D'un point de vue algorithmique, la présence de variables
redondantes, conduit & des singularités de I'ensemble de données de la matrice de covariance,
ce qui la rend non inversible. Ainsi de nombreuses techniques statistiques seront confrontées a
des difficultés numériques (Gutierrez-Osuna, 2002).

Une bonne préparation des données est donc une condition incontournable au succes de
I'analyse de données. Malgré les nombreuses techniques statistiques disponibles pour prétraiter
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les données, l'intervention humaine est plus que nécessaire, bien que celle-ci soit souvent
négligée dans la pratique.

2.4.1 Prétraitement

La phase de prétraitement est aussi importante que celle de la réduction de dimension, elles
sont extrémement li¢es. C'est pourquoi, avant de chercher a obtenir de bonnes performances de
classification, les données doivent impérativement subir un prétraitement afin d'éliminer toute
ambiguité sur leur légitimité a apparaitre dans la base de données. Plus de détails sur les étapes
de préparation des données avant leur analyse sont disponible dans les ouvrages (Theodoridis
& Koutroumbas, 2008; Pyle, 1999 ).

De ce fait, avant que les techniques de sélection de caractéristiques puissent étre utilisées, une
étape de prétraitement est nécessaire a des fins de nettoyage des données, comme la suppression
des points aberrants et la normalisation des données.

2.4.1.1 Suppression des données aberrantes

Une valeur aberrante (Outlier) est un point ¢loigné de la valeur moyenne de la variable aléatoire
correspondante. Les points dont les valeurs sont ¢loignées du reste des données peuvent
provoquer de grosses erreurs lors de la phase d'apprentissage du classificateur. Cela n'est pas
souhaitable, en particulier lorsque les valeurs aberrantes sont le résultat de mesures bruyantes.
Pour les données normalement distribuées, un seuil de 1, 2 ou 3 fois 1'écart type est utilisé pour
definir les valeurs aberrantes. Les points ¢loignés de la moyenne d'une valeur supérieure a ce
seuil sont supprimés. Cependant, pour les distributions non normales, des mesures plus
rigoureuses devraient étre envisagées (par exemple, les fonctions de colt) (Theodoridis &
Koutroumbas, 2008).

2.4.1.2 Normalisation des données

La normalisation des données permet de s'affranchir des différences de normes des variables.
En effet, des variables avec des grandes valeurs peuvent avoir une plus grande influence que
des variables avec des petites valeurs, sans pour autant etre plus significatives. La technique la
plus simple et la plus utilisée traite chaque variable indépendamment, et calcule pour chaque
variable x; sa valeur moyenne X; et son écart type g;. Si on a N vecteurs formes disponibles,

pour la jé™€caractéristique, nous avons :
_ 1 N .
X]:ﬁ izlxl-j ]:1,2,...,d (21)
1 oy _
05 = |77 Zi=1 (X — X))? (2.2)

Ainsi, la normalisation de I'observation x; de cette variable, identifice par I'¢élément x;; de X,

est normalisée (9?1- j) par l'expression suivante :

gy =Y 23)
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Le résultat de cette normalisation sur l'ensemble des observations x;;, /=12,...N de la
caractéristique permet d'obtenir une distribution de cette caractéristique ayant comme
propriétés une valeur moyenne nulle et une variance égale a un. Dans la littérature, cette
transformation peut-étre trouver sous le nom de transformation centrée réduite ou encore
normalisation statistique.

D'autres techniques de normalisation lin€aire limitent les valeurs des variables entre [0,1] ou
encore [-1,1]. La normalisation appropriée dépend bien évidemment du traitement qui sera
effectu¢ sur les données. D'autres types de normalisations sont possibles, fondées sur des
fonctions non linéaires, comme des fonctions de type sigmoide ou logarithmiques (Theodoridis
& Koutroumbas, 2008)

2.4.2 Extraction de caractéristiques

Dans cette section, nous allons aborder la réduction de la dimensionnalit¢é par une
transformation de données (appelée aussi extraction de caractéristiques ou projection). Cette
démarche permet d'extraire et de construire de nouvelles caractéristiques fondées sur une
transformation, linéaire ou non linéaire, des caractéristiques initiales tout en conservant un
maximum d’informations. En d’autres termes, elle ne cherche pas a optimiser la séparation des
classes, mais a faire apparaitre des structures et des relations dans les données en définissant un
sous-espace. Néanmoins, cette transformation de données affecte généralement le sens
physique des caractéristiques de 1’ensemble initial. Donc, ces méthodes ne peuvent étre utilisées
que lorsque la sémantique n'intervient plus dans les étapes qui suivent la réduction.

Les méthodes d’extraction de caractéristiques sont généralement groupées en deux catégories :
les méthodes linéaires et les méthodes non linéaires.

2.4.2.1 Approches linéaires

Dans cette partie, nous abordons briévement quelques approches linéaires de réduction de
dimension, en particulier, 1’Analyse en Composante Principale (ACP) (Jolliffe & Cadima,
2016; Fukunaga, 1991), 1I’Analyse Factorielle Discriminante (AFD) (Duda, Hart, & Stork,
2012) et la méthode de Positionnement Multi-Dimensionnel (Mul/ti Dimensional Scaling MDS)
(Saporta, 2006).

Analyse en Composantes Principales

L'analyse en composantes principales (ACP) (Principal Component Analysis PCA),
introduite par (Pearson, 1901), reste I'une des techniques les plus populaires pour la réduction
de la dimensionnalité. L’ACP fait partie des méthodes descriptives multidimensionnelles
appelées méthodes factorielles. C’est une technique qui permet de trouver des espaces de
dimensions inférieures dans lesquels il est possible de mieux observer les individus. Elle
transforme les variables initiales (quelle que soit la classe d'appartenance), plus ou moins
corrélées entre elles, en des variables non corrélées permettent ainsi d'apporter une solution
aux problémes des variables redondantes. Ces combinaisons linéaires des variables initiales,
appelées composantes principales, sont donc de nouvelles variables indépendantes possédant
une variance maximale. D'une maniére générale, I'ACP consiste a rechercher la direction
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suivant laquelle le nuage de points des observations s'étire au maximum. A cette direction
correspond la premieére composante principale. La seconde composante principale,
orthogonale a la premiere, est déterminée de telle sorte qu'elle soit la plus indépendante
possible de la premiére. Ces deux composantes forment le premier plan principal. Cette
opération est réitérée de maniére a trouver toutes les composantes principales maximisant la
variance (Hotteling, 1933).

A partir d’un ensemble de données X = (X;, X,, ..., Xy) composé de N individus (vecteurs
formes) ou chaque individu X; = (xjq1, X2, ---, Xjq) €st composé de d caractéristiques
(indicateurs). L'ensemble X constitue une matrice A (individus - caracteres) de taille N X d
ou chaque colonne représente une caractéristique et chaque ligne représente un individu.

X x21 "- .
A= :2 =| : “o j=1,..,N 4
X le aes aes de i ( M )
N i=1,..d
ﬁ

Le calcul de I'ACP revient a effectuer les opérations suivantes pour trouver les composantes
principales (Jolliffe I. T., 2002) :

1. Calculer le vecteur u = (uq, 4y, ..., 4g)? qui représente la moyenne arithmétique des

¢léments de chaque colonne, ou y; est la moyenne de la i“™¢ caractéristique.

2. Calculer le vecteur o = (0y, 05, ...,04)T qui représente I’écart type des éléments de
chaque colonne, ou o; est 1’écart type de la i™€ caractéristique.

3. Calculer la matrice y en soustrayant le vecteur moyen u a toutes les colonnes de A et en
divisant sur ¢ dans le but d'obtenir des données centrées-réduites.

4. Calculer la matrice S (de taille d X d) de covariance de y avec : S = y. x7

5. Calculer la matrice U (de taille d X d) qui est composée des coordonnées des vecteurs
propres u; de S triés par ordre décroissant des modules des valeurs propres 4; (la premicre
colonne de U est le vecteur propre qui correspond a la plus grande valeur propre)

6. Garder les g premiéres colonnes de U pour former la matrice 7 = N X q qui représente

les g premieres composantes principales.

Les valeurs propres donnent l'information sur la contribution d'inertie de chacun des d axes
principaux. Ainsi, le pourcentage d'inertie expliquée I, par les q premiers axes est donné
par :
A
— j=1"]
S A

Iy, q=d (2.5)
La projection d'un vecteur forme X;, composée de d indicateurs, sur les g nouveaux axes,
permet d'obtenir les nouvelles coordonnées Y; de cet individu, tel que chacun des g nouveaux
indicateurs du vecteur Y; est obtenu par Y; = X; u;, avec j = 1,..., q et u; donne le vecteur
propre associé & la j*™¢ composante principale. Ainsi, la projection de tous les individus
disponibles donne les nouvelles caractéristiques appelées composantes principales (CPs).
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Chacune des q composantes principales est une combinaison linéaire des d indicateurs de
départ, telle que la k®™€ CP est définie par :

cpr = X uy (2.6)

Les CPs sont triés par ordre décroissant des variances des valeurs propres. La réduction de
la dimension est obtenue en ¢liminant les axes dont la variance est faible. Cependant, le
nombre de composantes a ¢liminer ou a retenir ne peut étre déterminé de maniere théorique.
Plusieurs critéres permettent d'apporter une solution a ce probléme. La régle de Kaiser
(Kaiser, 1961) consiste a conserver les CPs correspondant aux valeurs propres supérieures a
la moyenne des valeurs propres ou bien pour les observations centrées réduites, conserver
directement les CPs dont les valeurs propres sont supérieures a 1. Une autre approche, basée
sur une analyse graphique, est le test de 1'éboulis (Scree tesf) (Cattell, 1966). Ce critére
consiste a tracer les valeurs propres dans 1'ordre décroissant et conserver les CPs jusqu'a la
premiére rupture de la pente des valeurs propres, c’est a dire au « coude » du graphe, a partir
duquel ajouter une nouvelle composante principale ne fait pas grande différence. Enfin, une
approche, souvent employée, basée sur le pourcentage d'inertie a conserver, généralement
de l'ordre de 80 a 90%. Les vecteurs propres correspondant aux valeurs propres ayant permis
d'atteindre ce seuil sont s¢lectionnés (Feuilloy, 2009).

Généralement, I’ACP est un algorithme utilisé dans de nombreux domaines trés variés.
Cependant, les distributions de données ne sont pas toujours linéaires. Pour cela de
nombreuses méthodes de réduction non linéaire basées sur I’ACP ont été développées. Nous
pouvons citer ’ACP a noyau (kernel-PCA) (Scholkopf, Smola, & Miiller, 1998), qui
représente une généralisation de I’ACP, qui permet de projeter les observations dans un
espace de plus haute dimension de sorte que la variété devienne linéaire et de réaliser ensuite
I’ ACP dans cet espace. Une autre méthode appelée les courbes principales ( Principal curves)
proposée par (Hastie & Stuetzle, 1989). Cette méthode consiste a remplacer les principaux
axes de ’ACP par des courbes. Une autre extension est I’ACP non linéaires basés sur des
fonctions a base radiale (Webb R. , 1996).

Analyse Factorielle Discriminante

L'analyse factorielle discriminante (AFD), appelée aussi analyse discriminante linéaire
de Fisher, est une méthode de réduction de dimensions proposée par (Fisher, 1936). Cette
méthode s'applique lorsque l'appartenance des observations aux classes est connue. A
I’inverse de I'ACP, I'AFD recherche de nouvelles directions, appelées axes factoriels
discriminants, sur lesquelles les projections des classes sont bien séparées. L'idée est de
choisir entre les combinaisons linéaires des variables celles qui maximisent I'homogénéité
de chaque classe. En d'autres termes, cette méthode consiste a chercher un espace vectoriel
de faible dimension qui maximise le rapport entre la variance interclasse et la variance
intraclasse. Pour une description plus détailler de la méthode voir (Saporta, 2006; Bishop C.
, 2000).
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Positionnement Multi-Dimensionnel

La méthode de positionnement multidimensionnel (Multi Dimensional Scaling MDS) est
une technique trés populaire de réduction de dimension, au méme titre que ' ACP (Saporta,
2006; Webb & Copsey, 2011). Elle consiste a construire, a partir d'une matrice de distances
ou de similarités' (ou dissimilarités) calculées sur chaque paire de points, une représentation
euclidienne des individus dans un espace de dimension réduite qui préserve au mieux ces
distances.

Supposons que nous ayons un ensemble de données X = (X, X5, ..., Xy) composé de M
individus ou chaque individus X; = (x;1, X;2, ..., X;y) €st composé de N caractéristiques.
Soit d une matrice symétrique de taille M X M ou chaque élément d;; représente la distance
entre x; et x; et les €léments de la diagonale sont nuls d;; = 0. L'idée de la méthode MDS
est de trouver une configuration de points y;, i = 1,2,..., M dans un espace de dimension
plus réduite qui conserverait les distances entre les points initiaux x;. C’est a dire, chercher
les points y; dans un espace de dimension réduit q < N tels que: d(y;,y;) = d;j =

d(x;, x;). Ceci revient a minimiser la fonction de colit (appelée stress)

S Y2 - Yu) = Bhej(dij — Ay, ¥)))? 2.7)

Dans le cas d’utilisation de distances euclidiennes (racine de la somme des carrés des écarts),
le résultat de la méthode MDS sera similaire a celui obtenu par I'ACP. A I’instar de I'ACP,
l'algorithme de MDS n'est valable que sur une distribution linéaire de données.

Dans la littérature, il y a eu plusieurs travaux sur l'utilisation des techniques de MDS pour
I'extraction de caractéristiques a la fois pour I’analyse des données et pour la classification
(Sammon, 1969; Koontz & Fukunaga, 1972; Cox & Ferry, 1993). Plusieurs approches
basées sur les techniques de MDS ont été proposés pour transformer les données non
linéaires. On peut citer les travaux combinant les techniques de MDS avec les réseaux de
neurones, a fonctions de base radiale RBF (Webb, 1995) ou le perceptron multicouches
(Mao & Jain, 1995).

2.4.2.2 Approches non linéaires

L’objectif des approches non linéaires de réduction de dimensionnalité est de trouver une
représentation significative a basse dimension pour un ensemble de points de dimension élevée.
Toutefois, a ’opposé des méthodes linéaires, les deux techniques suivantes, Isometric Feature
Mapping (Isomap) et Plongement Localement Linéaire (Locally Linear EFmbedding LLE),
proposent de mieux approximer la structure géométrique réelle de I’ensemble des données.
D’autre méthodes peuvent étre trouvées dans (Van Der Maaten, Postma, & Van den Herik,
2009).

" La distance et la similarité sont des notions opposées : plus faible est la distance, plus grande est la similarité, et
réciproquement.
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Isometric Feature Mapping

La méthode Isomap (/sometric Feature Mapping) (Tenenbaum, de Silva, & Langford,
2000), a pour but de projeter les données dans un espace de dimension inférieure a l'aide de
la méthode MDS, mais dans laquelle les dissemblances sont définies en termes de distances
géodésiques mesurées entre les observations. Par exemple, si deux points se trouvent sur un
cercle, la géodésique est la distance de la longueur de l'arc mesurée autour de la
circonférence du cercle et non la distance en ligne droite. L'algorithme définit d'abord le
voisinage pour chaque point de données, soit en trouvant les k-plus proches voisins, soit en
trouvant tous les points dans une sphére de rayon E. Un graphique est ensuite construit en
reliant tous les points voisins et en les étiquetant avec leur distance euclidienne. La distance
géodésique entre n'importe quelle paire de points est ensuite approximée par la somme des
longueurs d'arc le long du chemin le plus court qui les relie. Enfin, la méthode MDS est
appliquée a la matrice de distance géodésique pour ramener les points dans un ensemble de
dimension inférieure qui préserve le plus possible la géométrie du nuage de points original.

Locally Linear Embedding

Comme dans le cas de la technique Isomap, la méthode de Plongement Localement
Linéaire (Locally Linear Embedding LLE) (Roweis & Saul, 2000) a pour objectif de réduire
la dimension de ’espace dans lequel les données sont exprimées tout en préservant leur
structure globale non linéaire.

La méthode LLE calcule d'abord I'ensemble de coefficients qui reconstruit le mieux chaque
point de données a partir de ses k-plus proche voisins. Ces coefficients sont agencés pour
étre invariants aux rotations, aux translations et aux mises a I'échelle de ce point de données
et de ses voisins, et par conséquent, ils caractérisent les propriétés géométriques locales du
voisinage. LLE mappe ensuite les points de données de haute dimension vers un espace de
dimension inférieure tout en préservant ces coefficients de voisinage. Si le voisinage local
pour un point de données particulier peut étre considéré comme linéaire, alors la
transformation peut €tre réalisée en utilisant une combinaison de translation, rotation et mise
a l'échelle, de maniere a conserver les angles formés entre les points de données et leurs
voisins. Etant donné que les poids sont invariants pour ces transformations, nous nous
attendons a ce que les mémes valeurs de poids reconstruisent les points de données dans
'espace de faible dimension que dans l'espace de données de grande dimension.

Supposons que 1’on dispose de M vecteurs X; de dimension N. Si la densité des
échantillons est assez grande, on peut supposer que les points, globalement non linéaires,
sont localement approximativement linéaire. Ainsi, 1’algorithme LLE s’effectue en trois
étapes :

1. Trouver les k plus proches voisins de chaque point X;
2. BEvaluer la matrice des poids de reconstruction W en minimisant la fonction colit qui
représente les erreurs de reconstruction :

EW) = XMi||X: — X Wi Xj||2 (2.8)
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ou le coefficient W;; de la matrice W représente le poids associ€ au couple d’observations
(X;, X;), ou X; appartient au voisinage de X; (parmi les k plus proches voisins).

On cherche donc la matrice poids W dont les ¢léments minimisent les erreurs de
reconstruction. Cette minimisation impose de respecter les deux contraintes suivantes :

{ W;j = 0,si X; n'est pas dans le voisinage de X; 29

LW =1

3. Réduction de la dimension. A partir des poids trouvés a I’étape précédente, on cherche
I’ensemble des points de projection Y = (¥;,Y;,...,Yy) de dimension inférieure qui
minimise ce nouveau critere :

EY) =X ||Y; = X Wy Y]”z (2.10)

Comme pour les méthodes précédentes, la solution optimale peut étre obtenue a ’aide des
vecteurs propres et valeurs propres.

2.4.3 Sélection de caractéristiques

La sélection de caractéristiques consiste a retenir les caracteres les plus discriminants en
cherchant a rendre les classes associ¢es aux différents modes de fonctionnement les plus «
¢loignées » et « compactes » possibles. Cette approche utilise des critéres a base de matrice de
covariance (Dubuisson, 2001).

Le choix des caractéristiques formant le vecteur forme a une grande incidence sur les
performances du systéme de diagnostic. Un mauvais choix de caractéristiques peut conduire a
I’obtention de classes mal séparées (recouvrement des régions), et ainsi a des performances
meédiocres de classification. Le choix des caractéristiques pertinentes peut €tre guidé par la
connaissance (les caractéristiques sont choisies par un expert du domaine), ou guidé par les
données.

Le processus de sélection des caractéristiques comporte trois €tapes clés : la génération de sous-
ensembles, 1'évaluation et le critére d’arrét (Figure 2.7) :

2.4.3.1 Génération de sous-ensemble

La génération de sous-ensemble est une étape de recherche d’un sous-ensemble candidat
pour I'évaluation. La procédure de génération peut étre divisé en trois catégories : exhaustive,
heuristique et non déterministe. Selon le sous-ensemble de départ, la direction de recherche
peut s’effectuer selon trois stratégies :

— stratégie ascendante, qui commence a partir d'un ensemble vide de variables, puis ajoute a
chaque itération la variable optimale,
— stratégie descendante, qui commence avec toutes les variables, puis ¢limine a chaque

itération la variable qui engendre un sous-ensemble optimal,
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— stratégie aléatoire, qui choisit aléatoirement un sous-ensemble de variables, puis ajoute ou
retire progressivement des variables.

Ensemble Sous-ensemble
des variables Génération d’un candidat Evaluation du
—_— —
sous-ensemble sous-ensemble
‘ }
non

Critére d’arrét

i oul

Sous-ensemble sélectionné

Figure 2.7 - Procédure de sélection de variables

Approche exhaustive

Cette approche consiste a examiner « exhaustivement » toutes les combinaisons possibles
des N caractéristiques (c'est-a-dire 2"), puis pour chaque combinaison, mesurer la séparabilité
des classes ou évaluer les performances du classificateur afin d’obtenir le sous-ensemble
optimal. La charge de calcul d'une telle approche est plus que prohibitive et peut souvent ne pas
étre faisable, en particulier dans les problémes réels ou le nombre de caractéristiques
disponibles est important. Ainsi, d'autres méthodes moins cofiteuses en calcul peuvent étre
employées.

Approche heuristique

Cette technique de recherche représente une alternative beaucoup plus intéressante en termes
d’efficacité de calcul, notamment lorsque le nombre de variables ne permet pas d’utiliser une
évaluation exhaustive. Malgré que ces approches soient sous-optimales, néanmoins elles
permettent de réaliser un compromis entre le nombre de combinaisons a évaluer et le colit global
de I'évaluation. Ces algorithmes utilisent la recherche séquentielle. Cette stratégie réduit le
nombre de combinaisons a évaluer, en appliquant des recherches locales suivant une direction
ascendante ou descendante. Parmi ces méthodes on trouve la sélection séquentielle ascendante
(SFS, Sequential Forward Selection), la sélection séquentielle descendante (SBS, Sequential
Backward Selection), la sélection flottante séquentielle ascendante (SFFS, Sequential Floating
Forward Selection) et descendante (SFBS, Sequential Floating Backward Selection)
(Theodoridis & Koutroumbas, 2008).

Approches non déterministes

Contrairement a I’approches heuristiques, les approches dénommées non déterministes
(stochastiques ou aléatoires) offrent des résultats différents a chaque exécution en utilisant une
recherche aléatoire de sous-ensembles de variables. Le temps de calcul est réduit en limitant le
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nombre d’itérations. Néanmoins, la direction de recherche aléatoire peut converger vers des
solutions non optimales. C’est pourquoi les méthodes métaheuristiques ont vu le jour. Ces
derniéres permettent une meilleure efficacit¢ dans la recherche de sous-ensembles. Elles
intensifient leur recherche dans des zones qui paraissent plus pertinentes et permettent méme
de parcourir des zones jugées peu intéressantes, tout en évitant de s'y enfermer. Ces algorithmes
sont réputés pour la qualité des solutions obtenues et pour leur adaptabilité¢ a bon nombre de
problémes. Parmi ces méthodes, on peut citer : le recuit simulé (Kirkpatrick, Gelatt, & Vecchi,
1983), la recherche tabou (Glover & Laguna, 1998), les algorithmes génétiques (Goldberg,
1991). Essaims de particules (Eberhart & Kennedy, 1995), Evolution Différentielle (Storn &
Price, 1997), etc.

2.4.3.2 Critére d'évaluation

Il consiste a mesurer le pouvoir discriminant d’un sous-ensemble candidat de
caractéristiques. Une approche courante consiste a organiser les techniques de sélection en trois
grandes catégories : les méthodes filtres (filfer methods), les méthodes enveloppantes (wrapper
methods) et les méthodes intégrées (embedded methods) (John, Kohavi, & Pfleger, 1994). Les
méthodes de filtrage utilisent des mesures basées sur les propriétés des données. Tandis que,
Les méthodes wrapper et intégrées ont tendance a utiliser des mesures basées sur les
performances du classificateur.

La Figure 2.8 illustre les méthodes filtre et wrapper, qui se distinguent en fonction de la
participation de l'algorithme d'apprentissage dans la sélection du sous-ensemble de variables.

Approches filters Approches wrappers

Ensemble des variables Ensemble des variables

v
Sélection d’un sous-
ensemble

Sélection d’un sous-

b 2
gener ation d’un sous- ensemble de variables

ensemble

A

A
Algorithme
d’apprentissage

Algorithme

d’ apprentis sage sous-ensemble

optimal

| variables évaluation

|
|
|
|
A 4 |
|
|
|

A A

performance performance

Figure 2.8 - Approches de la s¢lection de sous-ensembles de variables (filtre et wrapper)
basées sur l'intégration ou non d'un algorithme d'apprentissage (Liu & Motoda, 1998)
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Meéthodes filtres

Les méthodes filtres utilisent les propriétés statistiques intrinséques des données pour filtrer
les moins informatives, ceci est entrepris avant 1’étape de classification. Ainsi, la sélection des
caractéristiques est indépendante de 1'apprentissage du classificateur et repose sur diverses
mesures des caractéristiques générales des données d'apprentissage telles que le classement des
caractéristiques, la distance interclasse, la distance probabiliste et la dépendance probabiliste.
Toutes ces mesures sont indépendantes du classificateur utilisé et elles ont l'avantage d'étre
souvent assez facile a mettre en ceuvre mais, elles ont l'inconvénient que les hypothéses faites
pour déterminer le chevauchement entre les distributions sont souvent grossiéres et il en résulter
une mauvaise estimation de la discriminabilité.

Classement des fonctionnalités (Feature ranking) Les caractéristiques sont classées par une
métrique. Celles qui n'atteignent pas un score prescrit sont ¢liminées. Ce classement univarié
permet de fournir une méthode de filtrage simple pour supprimer les caractéristiques non
pertinentes ou redondantes. Les approches les plus simples sont les mesures basées sur la
corr¢lation. Elles sont faciles a calculer, ne nécessitent pas d'estimation des fonctions de
densité de probabilité ni de discrétisation de caractéristiques continues.

Par exemple, le coefficient de corrélation de Pearson'” mesure le degré de corrélation linéaire
entre deux variables. Pour deux variables X et Y de mesures {xi} et {yi} et de moyennes x
et y respectivement, le coefficient de Pearson est donné par :

Zixi—X)(Yi—Yy)

pXY) = [2iCxi—%)2 Li(vi—y)2]*/? (2.11)
Si deux variables sont complétement corrélées la valeur de ce coefficient sera: p = +1, ce
qui signifie que l'une est redondante et peut &tre supprimée. Cependant, les mesures de
corrélation linéaire peuvent ne pas &tre en mesure de capter des relations non linéaires. Pour
cela d’autres méthodes sont utilisées comme la notion d’information mutuelle ou
I’incertitude symétrique (Symmetrical uncertainty). D’autres tests statistiques peuvent étre
utilisés pour estimer la pertinence des caractéristiques, tel que le #test ou le test
d’indépendance statistique y? (khi-deux)”, Plus d'informations sur les tests statistiques
peuvent étre trouvées dans 1’ouvrage (Theodoridis & Koutroumbas, 2008)

Les mesures précédentes peuvent &tre utilisées pour classer les caractéristiques
individuellement en fonction de leur pertinence. Cependant, certaines caractéristiques
peuvent devenir pertinentes en complémentarité avec les autres (Guyon I. , 2008). Par
conséquent, des criteres de classement tenant compte de la complémentarité dans les
combinaisons des variables sont nécessaires. Par exemple 1'algorithme Relief introduit par
(Kira & Rendell, 1992) puis amélioré et adapté au cas multiclasses sous le nom de ReliefF
par (Kononenko, 1994). L'algorithme ReliefF est fondé sur un processus aléatoire qui estime
la pertinence de chaque caractéristique a partir de ses plus proches voisins. L’algorithme
ReliefF sélectionne au hasard une forme X, puis recherche ensuite k de ses voisins les plus

" Karl Pearson, mathématicien britannique (27 mars 1857 — 27 avril 1936)
“ En statistique, le test % ’, est prononcé « khi-deux » ou « khi carré »
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proches de la méme classe, appelés (nearest hits) instances de réussite les plus proches H;,
ainsi que k voisins les plus proches de chacune des différentes classes, appelé (nearest
misses) instances d’échec les plus proche M;(C). Il met a jour I'estimation de qualité W[Aj]
pour tous les indicateurs A; en fonction de leurs valeurs pour X;, H; et M;(C).

La fonction diff (A, X, Xz) calcule la différence entre les valeurs de 'indicateur A pour deux
individus X, et X.. Elle est définie comme :

|[value(Aj,X1)—value(Aj,X2)|

dlff(Al, Xl’ Xz) = max(A;)—min(A) (2 12)
. — PO vk qiff(A X; M
W[A] _ W[A] _ Z%;ldlff(Ai,Xi,Hj) + ZCidaSS(Ri)[l—P(class(Ri))Z]=1 dlff(Al,Xl,M](C)] @.13)

m.k m.k

La contribution pour chaque classe des échecs est pondérée avec la probabilité a priori de
cette classe P(C) (estimée a partir de 1'ensemble d'apprentissage). Puisque les contributions
des succeés et des échecs a chaque étape soient dans D’intervalle [0, 1] et également
symétriques, pour que les pondérations de probabilité des échecs totalisent 1. Comme la
classe de résultats est manquant dans la somme, chaque pondération de probabilité est
divisée par un facteur 1-P(classe(Xi)) (qui représente la somme des probabilités pour les
classes des échecs). L'ensemble du processus est répété m fois, ou m est un parametre défini
par l'utilisateur.

Distance interclasse Une mesure des distances entre les classes est définie en fonction des
distances entre les membres de chaque classe. Les matrices de dispersion sont parmi les
mesures les plus populaires pour quantifier la fagon dont les vecteurs formes se dispersent
dans l'espace de représentation. En raison de leur riche signification physique, un certain
nombre de mesures de séparabilité de classe sont construites autour d'eux. Trois de ces
mesures sont les suivantes (Webb & Copsey, 2011):

__ trace{Spy}

h=— (2.14)

trace{Sy}

La trace est égale a la somme des valeurs propres, tandis que le déterminant est égal a leur
produit. Ainsi, les grandes valeurs de ]J; correspondent également aux grandes valeurs du
critére J,:

[Sml _
]2 :m: |SW1 Sml (2.15)

Une variante de ], couramment rencontrée dans la pratique est :
J5 = trace{S;* S, } (2.16)

ou S, est la matrice de covariances du vecteur forme, S, est la matrice de covariances
intraclasse et S, est la matrice de covariances interclasses.

S.=5S,+S, 2.17)
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Les valeurs ¢levées de J;, ], ou J; indiquent que les points de données dans I'espace de
représentation ont une petite variance intra-classe et une grande distance inter-classe.

D’autres critéres sont également définis en utilisant diverses combinaisons de S,,,, Sy, Sp,
avec des formulations «trace» ou «déterminant» (Fukunaga, 1991).

Les expressions des matrices de covariance intraclasse S, et interclasse Sp, dans un
probléme a deux classes, sont données par :

Sy =0t + o} (2.18)
Sp = (1 + U2)? (2.19)

En combinant S,, et S;, on obtient le critére discriminant de Fisher (FDR, Fisher’s
Discriminant Ratio) :

+ 2
FDR = (#12 llzz) (2.20)
o7 +0'2
Ou 4, 4, les moyennes et 62, 65 les variances respectives associées aux classes 1 et 2.

Pour le cas multiclasses, le FDR est défini comme (Theodoridis & Koutroumbas, 2008):

(itu))?
FDRy = YK vk, Wt

(2.21)

2, 2
oi +0;

Ou les indices 7 et j se référent a la moyenne et a la variance correspondant a la
caractéristique €tudiée pour les classes w; et w;, respectivement.

Le criteére de Fisher (FDR) est couramment utilisé pour quantifier le pouvoir discriminant
des caractéristiques individuelles entre les classes. Le pouvoir de séparation d’une
caractéristique est d'autant meilleur que le critére de Fisher qui lui est associé est grand.

Distance probabiliste Il s'agit du calcul d'une distance probabiliste ou d'une divergence
entre les fonctions de densité de probabilité conditionnelle de deux classes.

La distance probabiliste mesure la distance entre deux distributions, p(x|w,) et p(x|w,).
Pour évaluer la capacité d'une variable x a discriminer deux classes w,et w,, la divergence
connue aussi sous le nom la distance probabiliste, peut étre utilisée (Theodoridis &
Koutroumbas, 2008) :

Jo(@1,02) = [[p(xlwr) = plxlw,)] log (Ladeld) dx 222)
La valeur de la divergence J, est maximale lorsque les classes sont disjointes, c’est-a-dire
que le recouvrement entre les classes est minimal. D’autres mesures de distance peuvent étre
trouver dans (Chen, 1976). L'un des principaux inconvénients des critéres de distance
probabiliste est qu'ils nécessitent une estimation d'une fonction de densité de probabilité et
son intégration numérique. Cela limite leur utilité dans de nombreuses situations pratiques.
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Cependant, sous certaines hypothéses concernant la forme des distributions, les expressions
peuvent étre évaluées analytiquement. Les mesures de distance couramment utilisées se
simplifient pour les distributions normales. Dans ce cas, la divergence devient :

1 _ _ 1 _ _
b= Etrace(zﬁ 5+ -2+ Etrace(,ul — ) CE Y (u — ) (223)
ou /est la matrice identité, u, et u, les moyennes et ¥; et X, les matrices de covariances
respectivement pour les deux classes w; et w,.

En supposant les matrices de covariance des deux distributions gaussiennes sont égales,
¥, =X, = Z, alors la divergence est encore simplifiée a :

Jp = trace(uy — p2) Z7" (g — pt2) (2.24)

Cette relation représente la distance probabiliste la plus connue, nommeée distance de
Mahalanobis. Dans un probléme multiclasses, les mesures de distance par paires doivent étre
adaptées. Nous pouvons prendre comme fonction de cott J le chevauchement maximal sur
toutes les mesures par paires :

J= iﬁ%‘)] (w; — w)) (2.25)

Ou la moyenne des mesures par paires :
J=2icj](w; — ;) plw)p(w)) (2.26)

Dépendance probabiliste Les mesures de dépendance probabilistes, également appelées
mesures d'association ou mesures de corrélation, sont des critéres de sélection de
caractéristiques multiclasses qui mesurent la distance entre la densité conditionnelle de
classe et la fonction de densité de probabilité des caractéristiques (Ben-Bassat, 1982).

L'utilisation de mesures de dépendance pour I'évaluation des caractéristiques dans la RdF
utilise les informations mutuelles de Shannon pour exprimer la dépendance entre les
caractéristiques et les classes (Lewis, 1962). Cette mesure est donnée par :

PE©) g (2.27)

R(x) = ﬁlfp(xlwi) log P(x) P(w;)

Si P(x]w;) et P(x) sont identiques, la distance entre les deux distributions est nulle. Ainsi,
la caractéristique x et la variable classe w; sont indépendants. Si la distance entre P(x|w;) et
P(x) est grande, alors l'observation x dépend de la classe w;. Plus la distance est grande, plus
la dépendance de x a la variable classe w; est grande. En notant R (x;) une mesure de
dépendance entre la caractéristique x; et w; qui représente la vraie classe, la caractéristique
X; est préférée a la caractéristique x; si : R(x;) > R(x;).

En pratique, I'application des mesures de dépendance probabilistes est limitée. En effet, cette
approche ne peut pas écarter les variables redondantes, et d'autre part, méme pour les classes
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normalement distribuées, 1’évaluation des distances analytiquement reste difficile car la
distribution de P(x) n'est pas souvent normale (Webb & Copsey, 2011).

Méthodes enveloppantes

Les méthodes enveloppantes ( Wrapper methods) sont plus exigeantes en termes de calcul
que les méthodes filtres. En effet, les sous-ensembles de caractéristiques sont évalués par leur
performance de classification en utilisant un algorithme d'apprentissage. Donc, les sous-
ensembles de caractéristiques sélectionnés par cette méthode sont bien adaptés a 1'algorithme
de classification utilisé, mais ils ne sont pas forcément valides pour d’autres classificateurs.

En général, les méthodes wrapper sont capables de sélectionner des sous-ensembles de
caractéristiques de petite taille qui sont performants pour le classifieur utilisé. Usuellement,
pour réduire le temps de calcul et pour éviter les problémes de sur-apprentissage, la validation
croisée est frequemment utilisée. Cependant, le probléme de la complexité de cette technique
rend impossible l'utilisation d'une stratégie de recherche exhaustive. Uniquement, les méthodes
de recherche heuristiques ou aléatoires peuvent étre utilisées. De plus, la recherche devient de
plus en plus irréalisable avec I'augmentation de la taille de 1'ensemble initial de caractéristiques.

Bien que les méthodes wrapper ont tendance a donner de meilleures performances que les
méthodes de filtrage (Kohavi & John, 1997). Cependant, il existe deux inconvénients majeurs
qui limitent ces méthodes :

- La complexité et le temps de calcul nécessaire pour la sélection. L’inconvénient majeur
de I'approche wrapper est le temps nécessaire pour la sélection des caractéristiques, il est
nettement plus long que celui des approches de filtrage et d'autres approches de sélection
de caractéristiques. L'utilisation d'un classifieur pour évaluer les sous-ensembles ainsi que
les techniques d'évaluation (validation croisée par exemple) rendent les méthodes
wrapper trés colteuses en terme de temps de calcul.

- La dépendance des caractéristiques sélectionnées par rapport au classifieur utilisée. La
deuxiéme limitation de I'approche wrapper est que 1'évaluation des caractéristiques se fait
par un seul classifieur lors de la sélection. Chaque classifieur a ses spécificités et ses
hypotheses. Ainsi le sous-ensemble s¢lectionné dépend souvent du classifieur utilisé.

Méthodes intégrées

Contrairement aux méthodes wrapper, les méthodes intégrées (embedded methods)
incorporent la recherche de I’ensemble optimal a la conception du classifieur lors du processus
d'apprentissage. D’une part, 1'approche dépend du classifieur comme dans les méthodes
wrapper, et d’autre part, elle peut étre considérée comme une recherche dans I'espace combiné
des sous-ensembles de caractéristiques et des modeles de classifieurs. Comme exemples des
méthodes intégrées on trouve, les arbres de décisions (Decision tree) (Webb & Copsey, 2011),
I’algorithme AdaBoost (ou adaptive boosting) (Freund & Schapire, 1996) et 1'approche basée
sur l'¢limination récursives des caractéristiques avec les Supports Vector Machines RFE-SVM
(Recursive Feature Elimination with Support Vector Machine) (Guyon, Weston, Barnhill, &
Vapnik, 2002).
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Dans les méthodes wrapper, la base d'apprentissage est généralement divisée en deux parties :
une base d'apprentissage et une base de test pour valider le sous-ensemble de caractéristiques
sélectionnées. Cependant, les méthodes intégrées peuvent se servir de tous les exemples
d'apprentissage pour établir le systéme sans étape de validation. Cela constitue un avantage qui
peut améliorer les résultats. En plus, ces méthodes seraient bien plus avantageuses en terme de
temps de calcul par rapport aux approches wrapper et seraient robustes face au probléme de
sur-apprentissage.

2.4.3.3 Critére d'arrét

Le critére d’arrét est nécessaire pour arréter la recherche et définir le sous-ensemble de
caractéristiques sélectionnées. En fait, les résultats de la procédure de sélection dépendent
fortement du critére d’arrét choisi. En pratique, il existe plusieurs solutions pour choisir un
critere d’arrét. Pour les méthodes de filtrage, le critére d’arrét le plus utilisé est basé sur 1’ordre
d’importance des caractéristiques, classées selon leur pertinence. Celles qui atteignent un score
prescrit seront sélectionnées et utilisées par un classifieur. Pour les méthodes enveloppantes
(wrapper), la procédure de recherche peut étre arréter lorsqu’il n’y a plus d’amélioration de
performance de classification. C’est-a-dire, le sous-ensemble actuel est le meilleur. Un critére
d'arrét pour les méthodes intégrées est de continuer la recherche jusqu'au moment ou un seuil
de performance dépasse un certain seuil défini par l'utilisateur.

2.4.4 Synthese et recommandations sur la réduction de la dimensionnalité

Pour conclure, on peut dire que réduire la dimensionalité, permet :
- de faciliter la visualisation des données,
- de réduire les cofits de calcul, de stockage et d'acquisition des données,
- d'améliorer 'apprentissage en construisant des modeles moins complexes, en éliminant
les caractéristiques non pertinentes qui pourraient fausser les prédictions et en réduisant
le probléme de malédiction de la dimensionalité.

Les méthodes de sélection de caractéristiques wrapper et méthodes intégrées sont liées au type
de classifieur tandis que les approches de filtrage sont indépendantes de la classification. Les
principales conclusions qui peuvent étre tirées du processus de la sélection de caractéristiques
sont les suivantes :
- Les méthodes de filtrage sont les plus efficaces en termes de calcul.
- Les méthodes de sélection liées au type de classifieur (wrapper/méthodes intégrées)
offrent des performances améliorées par rapport aux méthodes de filtrage.
- Les méthodes intégrées dont la sélection des caractéristiques fait partie intégrante du
classifieur, sont susceptibles de fournir des performances optimales.
- La validation croisée est fortement préconisé dans le cadre du processus de sélection des
caractéristiques car la moyenne des modeles fournit une solution plus robuste.

En pratique, lors de la mise en ceuvre de la réduction de dimensionnalité, il y a plusieurs
questions qui se posent généralement sur le choix des méthodes appropriées pour la s¢lection
et/ou l'extraction de caractéristiques a des fins d'analyse exploratoire des données ou de
classification. Le choix des méthodes a utiliser n'est pas facile, il se fait généralement en

fonction du nombre de variables disponibles et de 1'ordre de grandeur de la réduction a obtenir.
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Les méthodes de sélection présentent un avantage important par rapport aux méthodes
d’extraction. En effet, bien que les méthodes d’extraction présentent l'avantage d'étre moins
colteuses en temps de calcul. Néanmoins, la projection change la nature et la description
physique des caractéristiques. Pour cette raison, si des explications sont nécessaires sur les
caractéristiques utilisées dans un classifieur, le processus de sélection, par opposition au
processus d’extraction, est recommand¢ pour la réduction de dimension.

Dans leur ouvrage (Webb & Copsey, 2011) donnent quelques recommandations sur 1’utilisation
des méthodes de sélection et d’extraction de caractéristiques :

— Pour la sélection des caractéristiques, les critéres probabilistes d'estimation de la
séparabilité des classes sont compliqués, impliquant l'estimation des fonctions de densité
de probabilité et leur implémentation numérique. Par conséquent, 1’utilisation des éléments
suivants est préconisée :

- Les mesures probabilistes de distance car elle suppose que les distributions sont normales.
Cela présente un avantage lorsqu'une caractéristique supplémentaire est incluse. Cela
réduit la quantité de calcul dans certains des algorithmes de recherche d'ensemble de
caractéristiques.

- La mesure de distances interclasses J1 a J3 et FDR.

- Utilisez une méthode intégrée ou wrapper.

- Mettre en ceuvre la sélection en employant la validation croisée, ou une méthode robuste
de conception de classifieur, intégrant la validation croisée.

— Pour l'extraction de caractéristiques, quel que soit le type de données a traiter, Il est
recommande :

- de commencer toujours par l'approche la plus simple qui est I’ACP. Cela donnera une
premiere appréciation si les données se trouvent sur un sous-espace linéaire dans l'espace
couvert par les caractéristiques ainsi que l'affichage des données, sur les deux ou trois
premieres composantes principales, peut révéler une structure intéressante et inattendue.

- d'appliquer I’ACP pour l'extraction de caractéristiques en particulier lorsque la
dimensionnalité est ¢levée. Pour déterminer le nombre de composantes principales a
retenir, une heuristique simple est généralement préférée.

- d’utiliser l'analyse discriminante lin€aire pour une représentation a dimension réduite
dans le cas ou les données sont étiquetées par classe.

- de privilégier les approches non linéaires basées sur la méthode de MDS, qui sont simples
a mettre en ceuvre, s'il existe une structure non linéaire dans les données.

2.5 Méthodes de classification

Nous avons introduit dans la section précédente (2.4) les différentes techniques couramment
utilisées pour sélectionner les caractéristiques les plus pertinentes qui permettent de représenter
efficacement I’ensemble des caractéristiques initiales. Dans le cadre des problémes de détection
et de diagnostic de pannes utilisant des données de vibration, I'é¢tape suivante est la
classification. La classification est une tache d'apprentissage supervisé typique, c'est-a-dire que
les données d'apprentissage X = (X, X,...,Xx) ainsi que leurs étiquettes correspondantes Y
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€{ci, Cy..., cu} sont utilisées ensemble pour effectuer l'apprentissage et l'optimisation des
parametres du modele de classification d'intérét. Ensuite, le modele de classification entrainé
peut prédire, pour une entrée X: quelconque, la valeur correcte de la cible ou de la classe c¢. Si
s caractéristiques sont soigneusement congues et que les parameétres des classificateurs so
les caractéristi nt soigneusement congues et que les parametres des classificate nt
précisément réglés, il est possible d’obtenir des performances de classification ¢levées.

La littérature montre I'existence d'une panoplie de méthodes de classification, a titre
d’exemples : les k-plus proches voisins (k-NN, & Nearest Neighbor) (Duda, Hart, & Stork,
2012) ; les mod¢les hiérarchiques comme les arbres de décision (DT, Decision trees) (Quinlan,
1986) et les foréts aléatoires (RF, Random Forests) (Breiman, 2001); les modéles basés sur les
probabilités comme la classification naive de Bayes (Rish, 2001) et la classification par
régression logistique (LR, Logistic Regression) (Hosmer, Lemeshow, & Sturdivant, 2013); les
supports vecteurs machines (SVM, Support Vector Machines) (Cortes & Vapnik, 1995); les
réseaux de neurones artificiels (ANN, Artificial Neural Networks) (Jain, Mao, & Mohiuddin,
1996) et les réseaux de neurones profonds (DNN, Deep Neural Networks) (Schmidhuber,
2015).

Dans la suite, nous présentons les algorithmes de classification les plus répandus dans le
domaine de diagnostic des défauts des machines tournantes, tels que :

- Les méthodes statistiques paramétriques qui font usage des lois de probabilités a priori
des classes, supposées connues, ou estimées sur une base d’apprentissage comme la
classification naive de Bayes.

- Les méthodes statistiques non paramétriques, telles les k-PPV (k Plus Proches Voisins).

- Les Réseaux de Neurones (RN). Ces derniers permettent d’approcher des frontieres
non-linéaires. Moyennant une phase d’apprentissage, pouvant étre longue (choix de la
structure : nombre de couches cachées, convergence). Ils autorisent des classifications
extrémement rapides en phase d’utilisation.

- Les méthodes analytiques qui procedent par un calcul direct des frontieres, linéaires ou
non-linéaires, entre classes tels que les Supports Vecteurs Machines (SVM).

2.5.1 Classifieur Bayésien naif

Un classifieur Bayésien naif est basé sur une approche probabiliste (Rish, 2001) employant la

\ 20
régle de Bayes™ :
postérieure antérieure vraisemblance
7 N P©) P(X]0)
P(ClX) = évidence (228)
P(X)

Etant donné une tache de classification d’un vecteur forme inconnu X composé d’un ensemble
d’indicateurs (x,, x, ..., X4), Yest la variable a prédire comportant M classes {C,,C.,...,Cu}. La
régle de Bayes permet de calculer les probabilités conditionnelles, appelées probabilités a
posteriori P(C;|X) qu’une observation X appartient a la classe C; :

* Thomas Bayes, mathématicien britannique (1702 - 1761)
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P(Cy) P(X|Cy) _  P(Cy) P(XICy)

PG =00 = L, P(XICHP(C))

(2.29)
Ou:
P(X) : la probabilité d'observer un vecteur forme X ; P(X) = ﬁ-”=1 P(X|C;) P(C))
P(C;) : la probabilité a priori que I’individu appartienne a la classe C;,
P(X|C;) : 1a probabilité d'observer le vecteur X sachant que la classe est C;.

La regle bayésienne d’affectation optimale revient a maximiser la probabilité a posteriori
d’appartenance aux classes. Sachant que les dénominateurs étant les mémes pour toutes les
classes et qu’ils ne dépendent pas de la classe C;. Les probabilités calculées servent a
sélectionner la classe la plus probable sachant un vecteur de caractéristiques donné. Donc, la
classe estimée C; est celle qui maximise la probabilité conditionnelle :

P(Ci|X) = argmax P(C;) P(X;|C;) , i=1.2,....M (2.30)
j=1,..M

.....

En d’autres termes, X est affecté a la classe C; si :

P(C)P(XIC) > P(C;)P(X]|C;), Vj # i (2.31)
Ou:

P(Ci|X) > P(Gj|X), Vj#i (2.32)
En supposant I’indépendance entre les indicateurs. Par conséquent :
P(XIC) = 1%, PXIC), i=12,...,M (2.33)

Techniquement, surtout lorsque le nombre de d’indicateurs est ¢levé, on utilise 1’espace
logarithmique puisque le produit des probabilités, nombreuses valeurs inférieures a 1, converge
vers zéro. La reégle d’affectation devient :

.....

Le principal probleme de cette approche statistique est 1'estimation des densités de probabilité.
En effet, elles conditionnent les performances, car si les probabilités a priori sont égales, alors
les probabilités a posteriori dépendent totalement des vraisemblances des classes. Dées lors, si
les vraisemblances sont égales (les variables ne sont pas discriminantes), alors les probabilités
a posteriori dépendent cette fois-ci uniquement des probabilités a priori.

Pour éviter le probléme d'estimation des densités, d'autres méthodes de classification, connues
sous les noms d'approches discriminantes, ou directes, proposent une alternative intéressante.
En effet, ce type de méthodes, comme les réseaux de neurones, permettent une estimation
directe des probabilités a posteriori, sans passer par le calcul des probabilités a priori et surtout
sans estimer les vraisemblances.
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2.5.2 Les k plus proches voisins (k-ppv)

Les méthodes paramétriques sont basées sur I'existence des lois de probabilités régissant les
observations et les classes. Toutefois si cette connaissance est incompléte, il est préférable
d'orienter la procédure de décision vers I'estimation de la loi de probabilit¢ ou de celle des
probabilités a posteriori. Parmi les estimateurs usuels, on distingue 1'estimateur de Parzen et
l'estimateur des & - Plus Proches Voisins” (& - ppv) (Zwingelstein, 1995).

Considérons I'ensemble d'apprentissage constitu¢ des N vecteurs indépendants
(X, X5,...,Xv), pour une tache de classification de M classes. Ces vecteurs obéissent a la méme
loi P(X|C;). Pour estimer la densité de probabilité d’un point inconnu X a partir de 1'ensemble
d'apprentissage, une zone D de volume Vest délimitée autour du point. Ainsi en comparant le
nombre d'échantillons & appartenant a D par rapport a I'ensemble des N échantillons, on
démontre que I'estimation de P(X|C;) prend la forme :

P(XIC) == (2.35)

Les deux paramétres k et V restent inconnus dans 1'estimation non paramétrique. L’approche
consiste alors a fixer un des deux parameétres et a calculer 'autre. Donc, deux approches sont
possibles :

- méthode a base de noyau, connue sous le nom de noyau de Parzen (Parzen, 1962), qui
fixe le volume V et compte le nombre d'observations k dans ce volume,

- méthode des k - plus proches voisins (& - ppv), qui fixe le nombre d'observations k et
calcule le volume V contenant les k plus proches observations.

La méthode des k-plus proche voisin & - ppv (k-NN) est I'un des classifieurs les plus populaires.
Malgré sa simplicité, il est souvent utilis¢ méme dans les cas les plus ¢laborés. Le principe
geénéral de la méthode des k-ppv consiste a rechercher parmi I’ensemble d’apprentissage X,
contenant 1’ensemble des individus et leurs classes d’affectation, un nombre & d’individus
parmi les plus proches possibles de 1’individu a classer. Puis, I’individu est affecté a la classe
majoritaire parmi ces & individus trouvés. Le nombre & est défini a priori par 1’utilisateur et ne
doit pas étre un multiple du nombre de classes M. Autrement dit, pour deux classes, k devrait
étre un nombre impair afin d'éviter les égalités.

La méthode des k~ppv a I’avantage d’étre trés simple a mettre en ceuvre et d’utiliser directement
I’ensemble d’apprentissage. Elle ne fait aucune hypothese a priori sur les données. La qualité
de la discrimination par cette méthode dépend du choix du nombre & de voisins considéreés. Il
est cependant souvent nécessaire de faire varier ce nombre & pour obtenir les meilleurs résultats
possibles. Un autre probléme important de la méthode des &~ppv est qu’elle nécessite un espace
mémoire trés important pour stocker les données et pour faire les différents calculs dans la
phase de classification. De plus, elle a I’inconvénient d’utiliser les distances (par exemple : une
distance Euclidienne ou Mahalanobis) pour déterminer les voisins de I’individu a affecter, ce

*" En anglai, k Nearest Neighbor (KNN)
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qui peut poser des problémes si les dimensions a associer ne sont pas homogenes (Duda, Hart,
& Stork, 2012; Dasarathy, 1991).

En général, les méthodes d'estimation non paramétrique ont besoin d'un nombre important
d'observations. En effet, pour un grand nombre de vecteurs N (en théorie N — ), plus k est
grand, plus la performance du classificateur k-NN est proche du classificateur bayésien.
Cependant, pour de petites valeurs de N, un k plus grand peut ne pas entrainer de meilleures
performances (Theodoridis & Koutroumbas, 2008).

2.5.3 Les réseaux de neurones

Pour des problémes complexes, une séparation linéaire est rarement suffisante pour obtenir de
bonnes performances de classification. Des fonctions de décision plus avancées sont alors
nécessaires, afin d'obtenir des frontieéres de décision non linéaires et parfois discontinues. On
parle alors de régions de décision (Bishop C. M., 1995). Les Réseaux de Neurones Artificiels
(RNA)”, sont parmi les méthodes qui ont la capacité de bien s’adapter aux problémes ou les
données sont non linéairement séparables.

Un réseau de neurones artificiels (RNA) est un modele mathématique qui imite les neurones
biologiques. Un neurone est une cellule biologique spéciale qui traite les informations. I regoit
des signaux a l'aide de dendrites™, traite les signaux recus a l'aide d'un corps cellulaire (le
noyau™) et envoie des signaux a d'autres neurones a l'aide d'un axone” (Jain, Mao, &
Mohiuddin, 1996). En fait, un RNA consiste souvent en une série d'algorithmes qui
fonctionnent ensemble pour reconnaitre les relations sous-jacentes dans un ensemble de
données. Le premier modele de neurones a été formulé par (McCulloch & Pitts, 1943). 11
s'agissait d'un modele de calcul d'unité de seuil binaire qui calcule une somme pondérée des
signaux d'entrée (X1, Xz,..., Xi), et produit une sortie qui vaut 1 si la somme pondérée est
supérieure a un seuil donné, sinon, il produit une sortie qui vaut 0. Ce modele peut étre
représenté mathématiquement par I'équation suivante :

y = fQE=(wix; — 1)) (2.36)

Ou y est la sortie du neurone formel, X; -1 .. n) les signaux regus par le neurone par les
neurones 7 et w;; les poids des interconnexions. La fonction f (.) appelée fonction d'activation

et T représente un seuil.

Le perceptron constitué d'un seul neurone (Figure 2.9), est le réseau le plus simple pour séparer
les observations en deux classes. En effet, c’est un modele de calcul qui transforme un ensemble
de signaux d'entrée X=x;, x,..., Xx) en une seule sortie en utilisant une structure de deux
fonctions :

* En anglais, Artificial Neural Networks (ANNs)

® Les dentrites : entrées du neurone

* Le noyau qui active les sorties en fonction des stimulations en entrée

¥ Les axones : sorties du neurone vers d’autres neurones ou fibres musculaires
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- Une fonction de somme pondérée, qui est une fonction de valeur nette qui utilise les
entrées et leurs poids correspondants pour produire une valeur (v) qui résume les données
d'entrée de telle sorte que :

v =Y, (wx; + b) (2.37)

- Une fonction d'activation, qui transfeére v dans la sortie du neurone de telle sorte que si
le potentiel du neurone v dépasse le seuil introduit par la fonction d'activation f{(.), alors
la sortie y(x) vaut 1, sinon -1. Dans la pratique, le seuil couramment utilisé est 0 :

_ _(+1lsiv =0,
y(x) =f(v) = {_1 v <0 (2.38)
X1
1
X2 W,
w v y
X3 k TXwW+b —» f —>
W, _
Sortie
X
Entrées
b

Figure 2.9 - Représentation d’un neurone formel

Un RNA est un groupe de neurones artificiels connectés. En fonction du type de connectivité
entre ces neurones, différents types d'architectures peuvent étre définis :

- Les réseaux en couches: Un réseau en couches organise ses neurones en couches
hiérarchiques, ce qui implique une couche d'entrée, une ou plusieurs couches cachées et une
couche de sortie. Chaque couche se compose d'un certain nombre de neurones qui
remplissent des fonctions spécifiques. Des exemples de réseaux en couches comprennent le
réseau de neurones a réaction (Feed-Forward Neural Networks, FFNN)™ et le perceptron
multicouche (Multi-Layer Perceptron, MLP), qui contiennent une couche d'entrée, une a
plusieurs couches cachées et une couche de sortie, et qui utilisent souvent une fonction de
somme pondérée comme fonction nette et une fonction linéaire ou sigmoide comme
fonction d'activation; Les réseaux a base de fonctions radiales (Radial Basis Function,
RBF), qui contiennent une couche d'entrée, une couche de base radiale cachée et une couche
linéaire de sortie qui utilise une fonction gaussienne comme fonction d'activation (Lei, He,
& Zi, 2009); et les réseaux de quantification vectorielle d'apprentissage (Learning Vector
Quantisation, LVQ), qui ont une structure directe avec une seule couche de calcul de
neurones ou les neurones d'entrée sont connectés directement aux neurones de sortie
(Kohonen, 1995).

* feed-forward (propagation avant) signifie tout simplement que la donnée traverse le réseau d’entrée a la sortie

sans retour en arriere de 1’information.
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- Les réseaux de neurones rétroaction (Feedback network) : le réseau de rétroaction,
¢galement appelé réseau récurrent ou interactif, implique souvent des boucles dans le
réseau. Des exemples typiques de réseaux de rétroaction comprennent les réseaux de
neurones récurrents qui consistent a la fois en connexions de rétroaction et de rétroaction
entre les couches et les neurones (Chow & Fang, 1998).

Nous nous intéresserons dans les sous-sections suivantes aux architectures neuronales les plus
utilisées dans le domaine de la surveillance et le diagnostic industriel, basés sur les opérations
de classification par apprentissage supervisé, en ’occurrence le Perceptron Multi Couches”
(MLP) et les Réseaux a base de Fonctions Radiales™ (RBF).

Le Perceptron Multi Couches (MLP)

La structure du réseau de neurones MLP, proposé par (Rumelhart & McClelland, 1987), est
constitué de plusieurs couches successives : une couche d’entrée dont le nombre de neurones
correspond au nombre d’indicateurs du VF, une ou plusieurs couches cachées et d’une couche
de sortie dont le nombre de neurones correspond au nombre de classes (ou modes de
fonctionnement). Chaque neurone d’une couche est connecté a tous les neurones de la couche
suivante. En revanche il n’y a pas de connexion entre les neurones de la méme couche (Figure
2.10). Le nombre de neurones dans la ou les couches cachées ne peut étre fixé a priori et aucune
loi n’est encore applicable pour sa détermination. Il est en général déterminé selon une
procédure itérative, suivant les performances d’apprentissage et de test (Haykin, 1999). La
couche cachée permet au réseau de modéliser des fonctions de décision complexes non linéaires
entre n’importe quel espace d’entrée et de sortie.

La fonction d’activation des neurones est une fonction mathématique pour généraliser la
gamme de sorties qu'un neurone pourrait produire. En fait, a des fins de calcul, la fonction d'un
neurone pourrait &tre généralisée a n'importe quelle fonction mathématique par exemple,
linéaire, identité, sigmoide, tangente hyperbolique, etc.

Le processus dans chaque neurone du réseau MLP peut étre représenté mathématiquement en
utilisant I'équation suivante :

y(x) = f(v) = Zis (Wix; + b) (2.39)

ou yest la sortie, le neurone a k entrées, wi est un poids correspondant & la i™ entrée x7, et b
est un terme de biais. Ensuite, la valeur produite de chaque neurone est envoyée a chaque
neurone dans la couche de sortie, qui agit comme une étape de classification. Afin de minimiser
l'erreur entre la sortie du MLP et la sortie cible, de nombreuses métriques d'erreur peuvent étre
utilisées pour entrainer le MLP, par exemple 1’erreur de classification minimale (Minimum
Classification Error, MCE) ou I’erreur quadratique moyenne (Mean Square Error, MSE).

La phase de test consiste a mesurer les performances du réseau sur des exemples non appris
dans la base d’apprentissage.

* MLP en anglais, Multi-Layer Perceptron
* RBF en anglais, Radial Basis Function
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Couche Couche Couche de
d’entrée cachée sortie
E,
E.
E;
E“

Figure 2.10 - Structure des réseaux MLP

Le réseau de neurones a fonctions de base radiales (RBF)

Le réseau de neurones a fonctions de base radiales (RBF) est un réseau de type feed forward en
couches qui a la méme structure que le MLP. Il est composé d’une couche d’entrée, une couche
cachée qui contient les neurones RBF et une couche de sortie qui contient une fonction linéaire
(Moody & Darken, 1989). Chaque couche est complétement connectée a la suivante. Chaque
neurone RBF contient une gaussienne centrée sur un point de I’espace d’entrée. Pour une entrée
xi la sortie du neurone RBF est I’amplitude de la gaussienne en ce point. Supposons un
probléme de classification de M classe avec K neurones RBF cachés et M neurones de sortie.
La forme générale de la fonction gaussienne est donnée par :

2
x=p
= pgell )

Flx) = e 22 (2.40)

ou ||x — wy|l est l'activité du k™ neurone, u;, est le centre du k™ neurone caché, et o est la
largeur des gaussiennes. Dans le réseau RBF, les neurones d'entrée transmettent les signaux
d'entrée directement et ne sont pas pondérées, c'est-a-dire que chaque neurone caché (unité
RBF) recoit toutes les valeurs d'entrée inchangées. La sortie peut étre calculée a I'aide de
l'équation suivante :

Yu = Zi=a Wi f(x) (2.41)

La méthodologie d'apprentissage du réseau RBF est basée sur la minimisation de 1’erreur
quadratique moyenne (Mean Square Error, MSE) entre le vecteur de sortie et le vecteur cible.
Le processus d’apprentissage RBF comprend souvent deux étapes :

- définir les parametres de la couche cachée, c'est-a-dire l'ensemble des centres et le
nombre de nceuds cachés,
- déterminer les poids de connexion entre la couche cachée et la couche de sortie.
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2.5.4 Les Machines a Vecteurs Supports (SVM)

Les Machine a Vecteurs de Supports” SVM (Support Vector Machines en anglais), proposée
par Vapnik (Vapnik, 1998), est I'un des algorithmes de classification les plus puissants et les
plus répandu (Widodo & Yang, 2007; Samanta, 2004; Bordoloi & Tiwari, 2014; Yuan & Chu,
2007). Le principe de base des SVM est de séparer deux classes avec un hyperplan optimal qui
maximise la marge entre I'hyperplan séparateur (Figure 2.11).

b||wl|

A J

Figure 2.11- Séparation de deux classes par SVM

Pour décrire 'algorithme de SVM, considérons I'ensemble P qui entraine le classifieur SVM:
P = (xl-,yi), X € Rm, Vi € {—1,1}?_1 i = 1,2, o, n (242)

Ou x; représente le vecteur d'entrée contenant m indicateurs, n représente le nombre
d’échantillons de I’ensemble d'apprentissage, tandis que y; est la sortie souhaitée
(yi = 1 pour la classe positive et y; = —1 pour la classe négative)

Dans le cas de données linéairement séparables, 1'hyperplan de séparation f(x) = 0 peut
s'exprimer comme suit :

f@X)=wlx+b=Y",wx;+b=0 (2.43)
l

Ou w est un vecteur de poids et le scalaire b est le biais.
L'hyperplan séparateur doit satisfaire I'équation :
yif () =yi(wix;+b)—121 (2.44)

La distance euclidienne de tout point situ¢ sur l'un des deux hyperplans est égale

a 1/ wll Maximiser la marge 2/||w|| équivaut a minimiser ||w||2. La solution sera trouvée

apres avoir résolu le probléme d'optimisation quadratique suivant :

* Dans la littérature on peut trouver deux traductions en francais des Support Vector Machines SVM : machines a
vecteurs de support ou encore séparateurs a vastes marges.
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Minimiser S [wll? + C TP, & (2.45)

yiwTx; +b) =2 1-¢,

£ >0, i=1,..,n

Sous les contraintes {

Ou Cest une constante C > 0 nommeée parameétre de régularisation et § est une variable de
pénalité non-négative (slack variable en anglais)

En utilisant la méthode d'optimisation lagrangienne, I'équation ci-dessus peut étre présentée
comme :

.. 1
Maximiser W (a) = Y7, a; — 52@:1 a; a;y;y;(xi, x;) (2.46)
. 0< a; < C .
Sous les contraintes { n i=1,..,n
i=12yi =0

Pour le cas de la séparabilité non linéaire dans 1'espace des caractéristiques, la fonction noyau
est introduite dans la dernicre équation afin de transformer les vecteurs d'entrée en un espace
de caractéristiques de grande dimension, ou la séparation lin¢aire est possible. Ainsi, le
produit interne (x;, x;) de I’équation (2.46) est remplacé par une fonction noyau (Kernel en
anglais) K(x;, x;), comme le montre I'équation suivante :

1
W(a) = Xiy a; — 5 X1 j=1 4 ;¥ K (x1, %)) (2.47)

Enfin, sur la base de I'hyperplan optimal, la fonction de classification optimale peut étre donnée
comme suit :

fx) = sign(Z’l-szl al-yl-l((xi,xj) + b) (2.48)

Les fonctions de noyau couramment utilisées dans les formulations de SVM sont : Fonction
de base linéaire, polynomiale, sigmoide et radiale (RBF), etc.

Linéaire
k(x;,x;) = x;"x; (2.49)
- Polynomiale
k(xpx) =@ x"x;+1)% . y>0 (2.50)
Ou dest le degré du polynome a déterminer par 'utilisateur

Fonction de base radiale en anglais « Radial basic fonction » (RBF)

k(xl-,xj) = (—y ||xl- — xj||2), y>0 (2.51)
- Sigmoide :
k(x;,x;) = tanh(y x;"x; + 1) (2.52)
Ou vy, r et d sont des paramétres de noyaux
- Gaussien :
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S 2
k(xi,xj) = exp (— M) (2.53)

o2

Ou o est I’écart type a déterminer par ’utilisateur
Les SVM multi classes

La discussion ci-dessus traite de la classification binaire ou les étiquettes de classe ne peuvent
prendre que deux valeurs : 1 et -1. En général, dans les machines tournantes, il existe plusieurs
classes de défauts tels que des défauts d’engrenages, balourds mécaniques, désalignements,
défauts de roulement, etc. Dans les engrenages aussi plusieurs défauts apparaissent comme
l'usure des dents, dent partiellement ou complétement arrachée, fissure au pied d’une dent, etc.
Par conséquent, une méthode multi-classes appropriée est nécessaire. Un certain nombre de
méthodes possibles a cette fin sont les suivantes (Chapelle, Haffner, & Vapnik, 1999):

Modifier la conception des SVM pour incorporer l'apprentissage multi-classes directement dans
l'algorithme de résolution quadratique, s’appuie sur la combinaison de plusieurs classificateurs
binaires avec deux méthodes :

- Un contre un, qui applique des comparaisons entre les paires de classes

- Un contre tous, qui compare une classe donnée avec toutes les autres classes, etc.

Selon une étude comparative de Weston et Watkins (Weston & Watkins, 1998), la précision de
ces méthodes est presque la méme. Hsu et Lin (Hsu & Lin, 2002) ont fait une comparaison
deétaillée des différentes méthodes pour le SVM multi-classes et ont conclu que One-Against-
One (OAO) est une approche compétitive.

2.6 Conclusion

Nous avons consacré ce présent chapitre aux techniques les plus courantes de diagnostic.
Généralement, les méthodologies de surveillance sont divisées en deux groupes
méthodologies de surveillance avec modele et sans modele. Les premicres se basent sur
'existence d'un modele formel de I’équipement et utilisent habituellement les techniques de
l'automatique. La deuxieme catégorie de méthodologies est plus intéressante des lors qu'un
modele de 1’équipement est inexistant ou difficile a obtenir. Dans ce cas, on utilise les outils de
la statistique et de 1'Intelligence Artificielle. La fonction surveillance est alors vue comme une
application de reconnaissance des formes. Les formes représentent le vecteur d’entrée composé
par les différentes données de I’équipement (données mesurables et qualifiables) et les classes
représentent les différents modes de fonctionnement.

La surveillance a base de modeles se compose essentiellement de deux techniques : les
méthodes symboliques a base de modeles qualitatifs comme le graphe causal, AMDEC et arbres
de défaillances ; et les méthodes internes a base de modeles quantitatifs telles que 1’espace de
parité (redondance analytique), I’estimation d’état et I’estimation paramétriques. D’autre part,
les méthodes de surveillance sans modele dites externes se divisent en deux catégories :
méthodes utilisant des outils statistiques et méthodes de reconnaissance des formes. Les outils
statistiques établissent des tests sur les signaux d’acquisition. Ces tests ne sont capables
d’assurer que la fonction détection de défaillances. Par contre, les techniques de surveillance
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par reconnaissance des formes sont plus ¢laborées par rapport aux simples tests statistiques et
sont capables de détecter et de diagnostiquer les défaillances.

Le fonctionnement d’un systéme de diagnostic par Reconnaissance des Formes (RdF) se
déroule en trois phases :

- Une phase d'analyse au cours de laquelle les informations, fournies par les capteurs
implantés sur le systéme, sont analysées. Si ces informations sont sous formes de signaux,
alors il est nécessaire d'en extraire des valeurs (ou caractéristiques) numériques. Ces
caractéristiques, qui par ailleurs constituent le vecteur forme, doivent pouvoir décrire le
comportement du systéme, et également sortir la définition précise des classes qui
représenteront les différents modes de fonctionnement. La phase d'analyse est lourde en
terme de calcul et nécessite toute la connaissance du systeme étudié¢ pour rechercher les
indicateurs adéquats par les méthodes de traitement adaptées. Par la suite, un intérét
particulier sera accordé a cette phase d’analyse qui représente I’extraction du vecteur forme.

- Une phase de choix du systeme de détection qui consiste a développer une régle de décision
qui établira des fronticres entre les différentes classes. La régle de décision décidera
d'affecter ou non une nouvelle observation a I'une des classes connues.

- Une phase d'exploitation qui consiste a implémenter le systéme décisionnel qui proposera
une solution pour toute nouvelle observation recueillie sur le systéme. La bonne exploitation
du systéme décisionnel dépend de la pertinence du vecteur forme et des performances de la
régle de décision.

Quelque soient les approches utilisées pour la mise en place du processus de diagnostic par
reconnaissance des formes, il est primordial de justifier la robustesse du classifieur choisi. En
effet des erreurs de diagnostic pourraient découler de mauvaises performances de la procédure
de décision. De plus, les performances de la classification sont dépendantes (surtout en
diagnostic) de la pertinence du vecteur de forme, autrement dit de la signature du systéme
analysé.

Une fois la démarche de diagnostic par RdF définie. La suite de ce manuscrit sera consacrée a
I’application des techniques de RdF pour le diagnostic des défauts des machines tournantes, en
se basant sur différents types de signaux délivrés par les différents capteurs ou reconstruits et
en utilisant les différents algorithmes de traitement mentionnés dans le premier chapitre.
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Chapitre 3

Diagnostic a partir des signaux vibratoires

« Le meilleur moyen de réussir, c’est toujours d’essayer encore une autre fois »
Thomas Edison

Ce chapitre présente 1’ensemble des travaux de diagnostic par reconnaissance des formes
réalisés sur des bases de données universelles. Apres une présentation détaillée des deux bancs
d’essais et des conditions d’acquisition des signaux vibratoires caractérisant des défauts
d’engrenages et de roulements, une étude compléte sera menée pour la recherche des indicateurs
afin de construire les vecteurs formes qui alimentent les classifieurs utilisés. Les indicateurs
sont calculés en utilisant des méthodes de traitement du signal élémentaires mais qui s’averent
étre efficaces. Enfin, une étape de sélection des indicateurs les plus pertinents est utilisée pour
permettre aux méthodes de classification d’avoir les meilleures performances dans la détection
et I’identification des défauts des organes testés.
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3.1 Introduction

L'objectif du systeme de diagnostic automatisé par Reconnaissance des Fromes (RdF) est,
rappelons-le, de pouvoir identifier un mode déja connu parmi les modes disponibles dans la
base d’apprentissage. C'est aussi, et surtout, la possibilité de détecter les nouveaux modes de
fonctionnement lorsque ceux-ci apparaissent et de pouvoir les intégrer dans la base de données
apres expertise. Cela est difficilement réalisable si la recherche de signature est basée sur un
seul type d'analyse. Par exemple, si on choisit un seul type d’indicateur, temporel ou fréquentiel,
et on suit leurs évolutions dans le temps, cela signifie qu’on ne surveille que les défauts dont
I’apparition ou I’aggravation ont une incidence sur la valeur des indicateurs retenus. Autrement
dit, I’apparition d’un défaut préalablement non envisagé et qui n’influent sur aucun des
indicateurs de surveillance retenus, ne pourra pas étre détectée. C'est pour cela que les
parametres du Vecteur Forme (VF) sont issus de divers types d'analyses.

Dans la littérature, de nombreux travaux ont été réalisés dans 1’objectif de déterminer la

signature des défauts d’engrenages et des roulements sur les signaux d’accélérations. Ils ont
permis de développer et de définir les principaux outils de traitement du signal adaptés pour le
suivi de comportement des machines tournantes. Il s’agit principalement de 1’analyse spectrale,
I’analyse du signal de 1’enveloppe ainsi que le calcul d’indicateurs scalaires tels que la valeur
efficace, le facteur de créte et le Kurtosis...etc. L’ensemble des outils cités ne constitue pas une
liste exhaustive de ceux développés en recherche. L’analyse temps-fréquence, telle que
I’analyse par ondelettes ou la distribution de Wigner-Ville, et les statistiques cycliques d’ordre
supérieur, ont été volontairement écartées dans cette étude, privilégiant principalement, les
outils aux théories simples et au temps de calcul réduit.
Cependant, un ensemble donné d’indicateurs peut contenir des informations redondantes ou
non pertinentes qu'il est intéressant de supprimer avant une éventuelle procédure de
classification. En effet, il est important que dans 1'espace de représentation ou s'effectuera la
classification, les défauts appartenant a la méme classe soient les plus groupés possible et qu'a
l'inverse, les défauts issus de classes différentes sont situés dans des régions distinctes de
l'espace de représentation. De plus, la sélection d'un nombre réduit d’indicateurs pertinents pour
représenter les signatures des défauts, présente plusieurs intéréts. Elle permet tout d'abord de
réduire le temps de calcul et la complexité des algorithmes de classification mis en jeu. Elle
permet aussi de passer outre le phénomene de malédiction de la dimension qui se manifeste
lorsqu'on trace les performances du classifieur en fonction de la dimension de I'espace d'entrée
et du nombre d'observations de la base d'apprentissage (Duda, Hart, & Stork, 1997; Dubuisson,
1990).

Nous présentons dans ce chapitre une démarche de diagnostic par RdF a partir des signaux
accélérométriques enregistrés, sur deux bancs d’essais en conditions stationnaires. Le premier
ensemble de signaux étudié provient d’une boite de vitesses CH-46 d’un hélicoptere de la
marine américaine (Westland Helicopter Report. Pennsylvania State University). Le second
ensemble de signaux étudié est recueilli sur un banc d’essais des roulements (The Case Western
Reserve University - Bearing Data Center. Cleveland, Ohio. USA). A partir des signaux
enregistrés, plusieurs techniques de traitement de signal adaptées a chaque type de défaut
(défauts d’engrenages ou des roulements) sont utilisées afin de déterminer les Vecteurs Formes
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(VFs) qui caractérisent les différents états de fonctionnement (classes). Toutefois, la pertinence
des indicateurs qui composent le VF est bien souvent plus importantes, dans une procédure de
diagnostic par RdF, que les méthodes de classification mises en jeu. Pour cette raison, un intérét
particulier sera accordé a la phase d'analyse qui représente l'extraction et la sélection du VF.
Dans ce concept, I'Analyse en Composantes Principales (ACP) sera utilisée pour la visualisation
des classes, le critére de Fisher sera utilisé pour la sélection d’indicateurs par ordre de pertinence
et trois classifieurs: les K Plus Proches Voisins KPPV (K Nearest Neighbors KNN), les Réseaux
de Neurones Artificiels RNA: Perceptron MultiCouches PMC (Multilayer Perceptron MLP) et
les Séparateurs a Vaste Marge (Support Vector Machines SVM), qui permettrons, d’une part,
de ne conserver que les indicateurs les plus pertinents sélectionnés par le critére de Fisher, et
d’autre part, la comparaison des performances de la classification.

Dans ce chapitre, la premiére partie sera réservée a la présentation détaillée de la procédure
de classification utilisée. Dans la deuxiéme partie, aprés une présentation des deux bancs
d’essais et des conditions d’acquisition des signaux vibratoires, une étude compléte sera
présentée sur la recherche des signatures, 1’extraction d’indicateurs et la construction des VFs,
suivie par les étapes de sélection et de réduction de la taille de ces VFs, validées par les
performances des classifieurs utilisés, les KPPV, les MLP et les SVM.

3.2 Procédure de classification

Dans un systéme de diagnostic automatisé par RdF, il existe souvent plusieurs classes de
fonctionnement, la classe sans défaut et une ou plusieurs classes avec différents types ou
niveaux de défauts. Il est donc primordial de pouvoir non seulement détecter ces défauts (phase
de détection), mais encore de les identifier (phase d’identification).

Pour cela, une démarche spécifique sera employée dans chacune des deux phases du

diagnostic :

- La phase de détection, ou la base d’apprentissage sera constituée de deux classes
représentant les conditions normales et défectueuses. La classe des conditions
défectueuses englobe dans ce cas les classes de fonctionnement avec les différents
niveaux de défaut.

- Laphase d’identification, ou la base d’apprentissage sera constituée de toutes les classes
de fonctionnement. Cette stratégie qui est globalisante, permet la discrimination entre
toutes les classes simultanément (tous les modes de fonctionnement).

L’organigramme de la figure 3.1 montre un aper¢u complet de la procédure de diagnostic
utilisée. Apres le prétraitement des signaux enregistrés sur les systemes étudiés et I’extraction
des indicateurs du VF initial, I'algorithme de sélection appelé Critére de Fisher est chargé de
calculer le pouvoir séparateur de chaque indicateur. D’autre part, le VF doit permettre de
distinguer clairement les différentes classes. De ce fait, la visualisation des classes dans le plan
factoriel, obtenu par ACP, permet d'avoir une premiere idée du caractere discriminant des
indicateurs choisis.
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v

Résultat du diagnostic
(Condition de fonctionnement)

Figure 3.1 - Procédure de classification

L’obtention du nombre d’indicateurs optimal du VF réduit s’effectue de maniére itérative. A
partir du VF initial rangé par ordre de pertinence par le critere de Fisher. On commence la
classification avec un VF réduit composé seulement du premier indicateur, puis, a chaque
itération on ajoute I’indicateur suivant. Le processus de sélection est arrété lorsque la
performance * du classifieur atteint 100 %, ou bien reste fixe pendant plus de trois itérations.
Trois méthodes de classification sont utilisées pour évaluer les performances des VFs initiale
et réduit, a savoir la méthode des KPPV le MLP et les SVM.

Pour estimer les performances finales des trois méthodes de classification en ayant un faible
biais et une faible variance, nous proposons d’appliquer la validation croisée (k fold cross
validation, avec k=3), qui consiste, rappelons-le, a répartir la base de données de taille T en un

30 7
Pourcentage d’exemples de la base de test correctement classés.
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certain nombre d'ensembles k (des sous-échantillons disjoints, tirées au hasard). Puis on
sélectionne un des k échantillons comme ensemble de test et les (k-1) autres échantillons
constitueront 1'ensemble d'apprentissage. Puis on réitere 1'opération en sélectionnant un autre
échantillon de validation parmi les (k-1) échantillons qui n'ont pas encore été utilisés pour le
test. L'opération se répéte ainsi k fois pour qu'en fin de compte chaque sous-échantillon ait été
utilisé exactement une fois comme ensemble de test. La moyenne des k performances est enfin
calculée pour estimer la performance globale du classifieur.

Par ailleurs, chaque méthode de classification utilisée nécessite quelques réglages :

- Pour la méthode des KPPV, le résultat final dépend du nombre de voisins choisis, ce
dernier est déterminé de manicre empirique, en le faisant varier de 1 jusqu’au nombres
de vecteurs composant la plus grande classe. Ainsi le K offrant la meilleure performance
est maintenu. Il faut noter que les cas de classification binaires, un nombre impair de K
est utilisé pour éviter les ex-aequo, c'est a dire deux classes obtenant le méme score. La
distance utilisée est la distance Euclidienne.

- Les MLP utilisés sont du type feedforward, constitués de 21 neurones d’entrée, de N
neurones de sortie (N représente le nombre de classes, une sortie par classe) et une seule
couche cachée dont le nombre de neurones est déterminé itérativement en fonction des
performances obtenues. L’architecture donnant les meilleurs résultats sur chaque base est
retenue (une architecture différente pour chaque base d’apprentissage). Les fonctions
d’activations des neurones de la couche cachée et de la couche de sortie sont
respectivement, sigmoide” d’une forme tangente hyperbolique (Hyperbolic tangent
sigmoid) et linéaire (/inear) pour rendre ’apprentissage plus rapide. Finalement,
’algorithme d’apprentissage utilisé est celui de la technique de rétropropagation du
gradient (Backpropagation) qui est la plus utilisée dans I’apprentissage des réseaux MLP
du type feedforward pour réduire au minimum I'erreur quadratique moyenne (EQM) entre
la sortie désirée et la sortie réelle du réseau.

- Les SVM utilisés ont une fonction noyau polynomiale quadratique (quadratic polynomial
kernel). Pour les cas d’identification du défaut (nombre de classe supérieur ou égale a 3)
I’approche utilisée est celle basée sur la combinaison d’un ensemble de classifieurs
binaires : un contre un (One Against One (OAOQ)).

3.3 Boite de vitesses CH-46 d"un hélicoptere (Westland data)

Le premier ensemble de signaux que nous proposons d’étudier provient de I’ instrumentation
d’une boite de vitesse CH-46 d’un hélicoptere ( Westland Helicopter Report. Pennsylvania State
University) de la marine américaine, qui souhaite vérifier la possibilité d'appliquer de nouvelles
méthodes de diagnostic automatisé pour la détection précoce des défaillances affectant les
boites de vitesses, dont le but final est de créer un systéeme embarqué de diagnostic fiable basé
sur I’analyse vibratoire afin de mettre en place une stratégie de maintenance conditionnelle
(Cameron B. , 1993).

De nombreuses études ont été réalisées sur ces signaux, les méthodes temps fréquences, temps
échelle et I’analyses spectrale (Lau & Sherman, 2000; Williams & Zalubas, 2000; Loughlin,

31 Une fonction en forme de « S »
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Cakrak, & Cohen, 2000), I’approche cyclostationnaire (Bouillaut & Sidahmed, 2001; Bouillaut
L., 2000; Raad & Sidahmed, 2002), la classification et le diagnostic (Zacksenhouse, Braun,
Feldman, & Sidahmed, 2000; Rex, 1999; Meesad & Yen, 2000), 1'analyse vibro-acoustique
(Gelman, Kripak, Fedorov, & Udovenko, 2000).

3.3.1 Présentation de la boite de vitesse CH-46 et des conditions d’essais

Le banc d'essais universel de Westland a été destiné pour le test de fatigue des boites de
vitesses d'hélicoptére. Ce banc d’essais peut avoir jusqu'a trois entrées et a une sortie unique.
Les entrées sont composées de 3 trois systémes d’entrainement capable d’atteindre chacun une
puissance de 3500 HP * pour des vitesses allant jusqu’a 25000 tr/min. Le systéme est freiné par
deux freins hydrauliques capables d'absorber jusqu'a 6000 HP (Cameron B. , 1993).

La figure 3.2 présente une photographie ainsi que le schéma général de ce banc d’essais avec
une boite de vitesse arriere CH-46 installée. Les deux entrées de la boite de vitesses CH-46 sont
couplées aux deux systémes d'entrailnement qui délivre une puissance de 3500 HP chacun. Le
systéme est freiné par deux freins hydrauliques. Le premier pour charger la boite de
transmission arriére (vers le rotor de queue), le second est couplé sur 1’arbre de synchronisation
pour charger la boite de vitesse avant (vers le rotor principale). Plus de détails sur le banc
d’essais sont reportés en Annexe 2.
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Figure 3.2 - Banc d'essais Westland

La partie la plus importante, qui permet d’analyser par la suite les données caractéristiques
récoltées par Westland Hélicopteres, est la compréhension du fonctionnement de base de la
boite de vitesses elle-méme. Principalement, les fréquences d’engrénements™ et les fréquences
de résonance des pieces internes peuvent marquer les caractéristiques de vibration liées aux
conditions de panne particuliéres. La figure 3.3 montre le schéma cinématique de la boite de
vitesses CH-46 énumérant ses roues dentées, leurs nombres de dents ainsi que les fréquences
d’engrénements. La fréquence de rotation de 1’arbre d'entrée (Helical Input Pinion 9) (324,60
Hz) est réduite par le pignon (Helical Idler Gear 8) a 126,23 Hz. Ensuite, la vitesse de l'arbre
est encore réduite par le couple d’engrenages (Spur Pinion 7/ Collector Gear 6) a 42,65 Hz, la
roue dentée collector Gear 6 est piloté par les deux entrées (gauche et droite). Ensuite, la

* HP : horsepower, 1 HP = 745,699 watts
* Produit de la fréquence de rotation des arbres par le nombre de dents des engrenages
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fréquence de I’arbre qui supporte la roue dentée (Collector Gear 6) (42,65 Hz) est de nouveau
réduite par le train d’engrenages (Spiral Bevel Pinion 5 / Spiral Bevel Gear 4). La roue dentée
(Spiral Bevel Gear 4) tourne a 17,60 Hz, et la fréquence de rotation est encore réduite a 4,40
Hz par une autre étape de réduction combinant (Sun Gear 3, Planet Gear 2 et Ring Gear I). Le
tableau 3.1 résume les fréquences d’engrénements et de rotations des arbres de la boite de
vitesses (Cameron B. , 1993).

Figure 3.3 - Schéma simplifi¢ de la boite de vitesses CH-46

Eléments Numéro Fréquence de Nombre Fréquence
rotation (Hz)  de dents d’engrénement (Hz)

Helical Input Pinion 9 324,60 28 9088,8
Helical Idler Gear 8 126,23 72 9088,8
Spur Pinion 7 126,23 25 3155,75
Collector Gear 6 42,65 74 3155,75
Blower Spur Pinion 10 126,23 25 3155,75
Blower Bevel Gear 11 126,23 25 3155,75
Blower Pinion 12 101,80 31 3155,75
Quill Shaft 42,65 - -
Spiral Bevel pinion 5 42,65 26 1108,90
Spiral bevel Gear 4 17,60 63 1108,90
Sun Gear 3 39 514,80
Planet Gear 2 39 514,80
Ring gear 1 117 514,80
Aux Drive Gear 15 130 2288
Accessory Drive Aft 16 20 2288
Rotor Position Drive 17 42 4804,8
Scavenge Pump Drive 18 64 4804,8
Optical Tach Drive 19 42 4804,8
Output Shaft 4,40 - -

Tableau 3.1 - Fréquences de rotations et d’engrénements

Nous disposons de signaux caractérisant le systeme pour sept défauts différents et d’un
ensemble de données provenant du systéme sans défaut. Un seul composant défectueux a été
introduit a la fois dans la boite de vitesses pendant chaque essai.
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Le tableau 3.2 récapitule les huit modes de fonctionnement disponibles, leur nature (écaillages,
fissures, ...etc.) ainsi que les piéces concernées.

Numéro Pieces concernées Description du défaut

de défaut  par le défaut

1 Aucune Sans défaut

2 2 Ecaillage de la bague intérieure 1’ Epicyclic Planet Gear
(défaut niveau 1 et 2)

3 5 Piqures et Ecaillage du Spiral Bevel Input Pinion Bearing
(défaut niveau 1 et 2)

4 5 Ecaillage du pignon conique (Spiral Bevel Input Pinion),
(défaut niveau 1 et 2)

5 9 Ecaillage de 1’ Helical Input Pinion (défaut niveau 1 et 2)

6 8 Fissure de I’ Helical Idler Gear

7 6 Fissure du Collector Gear

8 Arbre entre 5 et 6 Fissure du Quill Shaft

Tableau 3.2 - Description et positions des défauts

Pour chaque défaut huit accélérometres (type Endevco 7259A) enregistrent, en différents
endroits de la boite de vitesse (Voir Annexe 3), les vibrations engendrées par le systéme. Les
mesures sont effectuées a vitesse constante mais pour neuf couples différents. Le tableau 3.3
présente les données disponibles en fonction du couple et du défaut considéré. Le défaut numeéro
9 correspond au systeme sans défaut.

Couple (%) Type de défaut

100 2 3 456 789
80 - 3456789
75 - 3456 789
70 - 3456 789
60 - 34 - - 72829
50 - 34 - - 72829
45 - 34 - - -89
40 - 34 - - 7289
27 - 34 - - 7289

Tableau 3.3 - Données disponibles en fonction du couple et du défaut (- : non disponible)

Chaque signal comporte 412464 points échantillonnés a 103116 Hz représentant 4 secondes de
temps. Dans la suite de cette section, nous nous limiterons a 1’étude d’un seul défaut particulier:
I’écaillage du pignon conique #5 (défaut #4).

Afin d’obtenir un nombre suffisant de signaux pour I’apprentissage et le test, chaque signal est
découpé en trois tranches égales. Au total, nous disposerons de 72 signaux, soit 27, 18, et 27
signaux représentant respectivement les classes sans défaut, avec défaut niveau 1 et avec défaut
niveau 2. Deux tiers seront utilisés dans la base d’apprentissage et un tiers dans la base de test,
en appliquant la validation croisée (3-fold cross validation).
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La figure 3.4 présente des photos de pignon sain et avec deux niveaux de dégradation, le niveau
1 est estimé a 4,5/10, alors que le niveau 2 est noté a 9/10). La figure 3.5 présente un schéma
simplifier du systéme ainsi que la position de I’¢lément testé dans la boite de vitesses.

i

49 '/, /7/’ it
g ¢ ///‘
L]
(a) Engrenage sain (b) Ecaillage niveau 1 (c) Ecaillage niveau 2

Figure 3.4 - Les différents pignons utilisés

Z,=63

@ Accélérométre
______ Carter

Figure 3.5 - Schéma simplifié¢ du systéme

Nous avons en effet :

Fréquence d’échantillonnage : fe =103116 Hz

Nombre de points total : Nr= 412464 points

Les fréquences d'engrénements : feng1 = 1108,9 Hz et f,p, 4, = 3155,8 Hz

Nombre de dents du pignon conique 5 : Zs = 26 dents

Fréquence de rotation de I’arbre du pignon 5:  f,4 = % = %68’9 =42,65Hz (3.1)
5

Le nombre de points par période : N, = If—e = 122316156 = 2418 points/période (3.2)

rl )
A 1 . — — 1 —
Lapériode: T =N, AT =N, o= 93,87 ms 3.3)
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3.3.2 Recherche des signatures et Extraction d’indicateurs

Les indicateurs du VF issus de divers types d'analyses (méthodes de traitement du signal),
offre ’avantage de mieux caractériser les défauts ou les modes de fonctionnement. Nous allons
lister, au cours des paragraphes suivants, les différents paramétres qui découlent des méthodes
de traitement de signal.

- Données temporelles

L’analyse des signaux temporels recueillis par le capteur #4 pour un couple de 45%, nous
permet de distinguer une différence entre les amplitudes des trois signaux représentés sur la
figure 3.6. On remarque que la sévérite¢ du défaut a une influence directe sur I’amplitude du
signal.

Sans défaut

0 001 002 003 004 005 006 007 008
Défaut N1
m 5000 T T T T T T T
pe)
2
=
£ W J
< _5000 X X ) ) X , \
0 001 002 003 004 005 006 007 008

Défaut N2

-5000 | ! 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07 0.08
temps (s)

Figure 3.6 - Signaux temporels, couple 45%, pour différents états du pignon conique

En général, dans le domaine temporel seules les résonances centrées autour des fréquences

caractéristiques du défaut, véhiculent les informations relatives a sa présence et qui se
manifestent par des impulsions. Puisque le signal délivré par un accéléromeétre est constitue de
la réponse de nombreuses résonances, la mesure ou le calcul des indicateurs dans une bande
fréquentielle étendue (large bande) réduit considérablement voir annule leur capacité a détecter
I’existence de défauts induisant des chocs périodiques. La solution consiste a calculer ces
indicateurs dans un certain nombre de bandes fréquentielles, ni trop étroites ni trop larges,
définies en fonction des caractéristiques cinématiques de chaque machine (Boulenger &
Pachaud, 2007; Flandrin P. , 1993; Bigret & Feron, 1995). Cette opération peut étre facilement
réalisée, grace au calcul des indicateurs temporels du signal filtré passe-bande autour des
résonances excitées préalablement identifiées dans le spectre du signal a analyser ou plus
simplement dans des bandes fréquentielles issues de la décomposition de la bande d’analyse
choisie en 4 sous bandes adjacentes.
Par conséquent, les indicateurs temporels sont calculés dans une bande totale de 6 kHz et dans
des bandes fréquentielles adjacentes issues de sa décomposition en quatre sous bandes de 1,5
kHz de largeur chacune. Dans chaque bande, trois indicateurs sont calculés : la valeur efficace,
le facteur de créte et le kurtosis.

122



123 Chapitre 3. Diagnostic a partir des signaux vibratoires

- Données fréquentielles

Nous avons choisi de filtrer les signaux par un filtre passe bas a réponse impulsionnelle
finie, généré par la fonction Matlab (firl). Pour chaque enregistrement, nous disposons de
signaux de 412464 points, échantillonnés a 103116 Hz. Chaque signal est découpé en trois
tranches égales de 137488 points. Par filtrage, nous avons limité notre é¢tude a une fréquence
maximale de 6 kHz. D¢s lors, le signal devient suréchantillonné, donc nous proposons de
décimer les signaux par un facteur 5. Nous obtenons ainsi des signaux de 27498 points
échantillonnés a une fréquence fe=103116/5=20623 Hz. Nous pouvons remarquer que la moiti¢
de la fréquence d’échantillonnage reste supérieure a la fréquence maximale du signal analysé.
Le théoréme de Shannon (f, = 2f,4,) est donc bien vérifié.

Dans notre étude, les indicateurs du domaine fréquentiel sont calculés a partir de la densité
spectrale de puissance (DSP) estimée par la méthode de Welch (Welch, 1967), qui est une
version améliorée du périodogramme. La méthode de Welch permet de réduire la variance de
l'estimation, par le calcul de la moyenne de plusieurs DSP réalisées sur plusieurs portions du
signal original. Ces portions, appelées plus couramment segments et qui sont au nombre de 8
dans notre cas avec un recouvrement de 50% et une fenétre de pondération de type Hamming
(Bendat & Piersol, 1986; Harris, 1978; Esnault, 2009).

La figure 3.7 montre les DSP superposés des signaux sans et avec défaut (niveau 1 et 2) sur le
pignon conique. Nous pouvons remarquer la présence des raies qui représentent les deux
fréquences d’engrénement f,p g1 €t feng2. On constate aussi que I’énergie des spectres et des
composantes caractéristiques est différente. Cet écart d’amplitude est essentiellement di a la
présence et a la sévérité du défaut.
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Figure 3.7 - Densité spectrale de puissance (DSP) des différents signaux. Couple 45%

Un zoom autour des deux premicres harmoniques de la fréquence d’engrénement f,,, 41 (Figures
3.8 (a) et (b)), permet de voir les bandes latérales espacées d’environ 42,7 Hz, qui est la valeur
de la vitesse de rotation de 1’arbre f,q, ce qui caractérise les phénomeénes de modulation
rencontrés dans les transmissions de puissance par engrenages.
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Naturellement, les amplitudes des fréquences d’engrénements et des bandes latérales
présentent des avantages considérables dans la détection des défauts des engrenages
(Rzeszucinski, Sinha, Edwards, Starr, & Allen, 2012; Vecer, Kreidl, & Smid, 2005; Zappala,
Tavner, Crabtree, & Sheng, 2014). Néanmoins, le prélévement automatique de ces amplitudes
n’est pas toujours facile voir méme impossible, a cause du changement de localisation
fréquentielle dii aux conditions de vitesses qui ne sont pas reproductibles, d’un essai a I’autre,
a leur valeur nominale malgré un asservissement, ce qui est représentatives de conditions réelles
d’analyse sur machines tournantes. Pour cette raison et afin de prélever des indicateurs
fréquentiels de maniére automatisée, nous avons donc fait le choix de calculer les énergies dans
différentes bandes autour des fréquences caractéristiques. Ainsi, nous avons calculé I’énergie
dans la bande totale d’analyse (6 kHz) et les énergies dans des bandes fréquentielles de
différentes largeurs :

- Dix bandes latérales de chaque c6té autour de fopngq1 €t 2 * fong1
- Une bande latérale de chaque coté autour de fengq €t 2 * fong1,

- Dix bandes latérales a gauche de fe, 41 @ dix bandes latérales a droite de 2 * fep, 41.
Nous avons évité de prélever les énergies autour de la troisiéme harmonique de f,, 41, car elle
est proche de fepg42, donc elle contient a la fois les informations relatives a I’engrénement du
pignon conique testé et celles relatives a la roue dentée (Collector Gear 6).

3.3.2.1 Vecteur forme

Pour le pignon conique #5 (défaut #4), on a trois classes de fonctionnement, elles sont
représentées sur le tableau 3.4.

La signature du systéme est définie par un Vecteur Forme (VF) de vingt-un indicateurs. Un
panorama complet de I'ensemble de ces indicateurs est présenté sur le tableau 3.5. Cependant,
quelques-uns de ces indicateurs risquent d'étre non pertinents ou redondants selon 1'ensemble
d'apprentissage a définir. La taille du VF est donc revue a la baisse grace a la sélection de
parametres par le critere de Fisher.
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Etiquette Mode de fonctionnement (classes) Taux de couple (%)

1 Sans défaut 27, 40, 45, 50, 60, 70, 75, 80, 100
2 Défaut #4, pignon 5 — niveau 1 27,40, 45, --, --, 70, --, 80, 100
3 Défaut #4, pignon 5 — niveau 2 27, 40, 45, 50, 60, 70, 75, 80, 100
Tableau 3.4 - Modes de fonctionnement, (-- signaux non disponibles)

a; Domaine Dénomination Symbole

1 Temporel Bande 0 — 1,5 kHz Valeur efficace 1 Vef' 1

2 Facteur de créte 1 Fcl

3 Kurtosis 1 K1

4 Bande 1,5 -3 kHz Valeur efficace 2 Vef2

5 Facteur de créte 2 Fc2

6 Kurtosis 2 K2

7 Bande 3 — 4,5 kHz Valeur efficace 3 Vef 3

8 Facteur de créte 3 Fc3

9 Kurtosis 3 K3

10 Bande 4,5 — 6 kHz Valeur efficace 4 Vef4

11 Facteur de créte 4 Fc4

12 Kurtosis 4 K4

13 Bande totale 0 — 6 kHz Valeur efficace 5 Vef5

14 Facteur de créte 5 Fc5

15 Kurtosis 5 K5

16 Fréquentiel Energie dans la bande 683 — 1533 Hz B1

17 Energie dans la bande 1065 — 1151 Hz B2

18 Energie dans la bande 1791 — 2641 Hz B3

19 Energie dans la bande 2173 — 2259 Hz B4

20 Energie dans la bande 683 — 2641 Hz B5

21 Energie dans la bande totale 0 — 6 kHz B tot

3.3.2.2 Visualisation par ACP du VF initial

Tableau 3.5 - Description du vecteur forme

L’Analyse en Composantes Principales (ACP) est une technique introduite par (Pearson,

1901), elle permet la présentation des données dans des sous-espaces vectoriels de plus faible
dimension préservant au mieux la distribution des observations telle que la variance, des
observations projetées, est maximisée (Hotteling, 1933).

En effet, la visualisation par ACP de la base de données, dont les ¢léments sont définis par
le VF choisi, permet d'appréhender les différentes classes présentes, d’en déduire de précieuses
indications sur leur disposition et plus particulierement, elle fournira une premiére appréciation

de leur séparabilité (Jolliffe 1. T., 2002; Bishop C. , 2006; Saporta, 2006).
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126 Chapitre 3. Diagnostic a partir des signaux vibratoires

La figure 3.9 montre la position et la forme des trois classes (sans défaut, défaut niveau 1 et
défaut niveau 2) dans un espace de dimension 3, constitu¢ des 3 premicéres composantes
principales a partir du vecteur forme initial. En effet, les classes sont plutot bien distinctes. Cette
constatation prouve une certaine pertinence du VF défini. Cependant, la classe du 2éme niveau
de défaut est trop dispersée ce qui implique un risque possible d'erreur lors de la classification
de nouvelles observations.

Sans défaut
Défaut niveau 1
Défaut niveau 2

4qOo00

3rd Principal Component

1st Principal Component

2nd Principal Component
Figure 3.9 - Diagramme de dispersion (ACP) a partir du VF initial

L'analyse de la contribution des valeurs propres permet de quantifier le pourcentage d'inertie
apreés projection dans ’espace réduit. Ces données sont disponibles sur le tableau 3.6. Le
pourcentage d'inertie cumulé par les trois premiers axes factoriels, montre que 79,37 % de
l'information a été conservée lors de la projection.

F1 F2 F3 F4 F5
Valeur propre 8,32 548 2,87 1,54 0,93
Pourcentage (%) 39,61 26,10 13,66 7,36 445
Pourcentage cumulée (%) 39,61 65,71 79,37 86,72 91,17

Tableau 3.6 - Contribution des valeurs propres a la projection des données du VF initial

D'autre part, la base de données est considérée dans son intégralité et sa partition en différentes
classes n'est pas prise en compte. Donc, I’ACP permet de représenter I’ensemble de données
dans un sous-espace de dimension réduite, mais s'avére inadaptée a extraire les indicateurs les
plus pertinents au sens de discrimination entre les différentes classes de défauts. Cette derniere
tache sera réalisée par le critere de Fisher, qui effectuera un classement des indicateurs selon
leur aptitude a bien discriminer les classes. Selon le type de formulation utilisé, cette approche
peut s'appliquer aussi bien pour la séparation entre deux classes (classe sans et avec défaut), ou
bien pour la séparation de toutes les classes simultanément.
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127 Chapitre 3. Diagnostic a partir des signaux vibratoires

3.3.3 Phase de détection

3.3.3.1 Sélection d’indicateurs par le critere de Fisher

Le critéere de Fisher (Fisher Discriminant Ratio), est défini par le rapport entre la variance
interclasse et la variance intraclasse totale (Doctor, Harrington, Davis, Morris, & Fraley, 1981).
Le critére de Fisher est calculé pour chaque indicateur de I'ensemble d'apprentissage. Ce calcul
est une évaluation de la capacité de chaque indicateur a différencier les classes. Le pouvoir de
séparation est d'autant meilleur que le critére de Fisher qui lui est associé est grand.

La figure 3.10 représente les valeurs du critére de Fisher pour chaque indicateur rangé par
ordre de pertinence.
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Figure 3.10 - Valeur du critére de Fisher pour les différents indicateurs

On remarque que le critere de Fisher n'indique pas un grand pouvoir discriminant de certains
indicateurs par rapport aux autres. En effet, la variation du pouvoir discriminant est progressive.
Donc, pour avoir une bonne séparation entre les deux classes, la contribution de plusieurs
indicateurs est nécessaire. Toutefois, la taille du VF sera déterminée en fonction des
performances enregistrées par les méthodes de classification utilisées.

3.3.3.2 Résultats de la classification

Le tableau 3.7 récapitule les performances obtenues par les méthodes de classification en
utilisant les vecteurs formes initial et réduit
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KPPV Taille du VF 21 5
Performance (%) 95,83 95,83

MLP Taille du VF 21 7
Performance (%) 100 100

SVM Taille du VF 21 3
Performance (%) 100 100

Tableau 3.7 - Performances des méthodes de classification dans la phase de détection. Avec
K=9 pour la KPPV et 5 neurones dans la couche cachée pour le MLP

On remarque que la méthode des 9-PPV appliquée au VF total, offre un taux d'é¢léments
bien classés de 95,83 %. En revanche, cette méme performance (95,83%) est atteinte avec un
VF réduit composer seulement de 5 indicateurs. Tandis que, les performances affichées par les
deux autres méthodes de classifications, le MLP et les SVM, est de 100 %, que ce soit avec un
VF initial ou réduit. Cependant, la taille du VF réduit est différente pour les deux classifieurs,
le MLP nécessite 7 indicateurs alors que les SVM n’ont besoin que de 3 indicateurs.

Par conséquent, pour avoir une performance de classification maximale quel que soit le
classifieur utilisé, nous choisissons de prendre un vecteur VF réduit composé des sept premiers
indicateurs rangés par le critére de Fisher :

VF réduit = [a2, o1, s, 07, Qus, O, 01]=[K 4, Fc 4, Fc 3, B2, B 1, K 3, Vef 1]

Les indicateurs retenus correspondent respectivement a :
- K4 : kurtosis calculé dans la bande [4500 - 6000 Hz],
- Fc 4 : facteur de créte calculé dans la bande [4500 - 6000 Hz],
- Fc 3 : facteur de créte calculé dans la bande [3000 - 4500 Hz],
- B2 :énergie dans la bande [1058 — 1158 Hz],
- B 1: énergie dans la bande [683-1533 Hz],
- K 3 : kurtosis calculé dans la bande [3000 - 4500 Hz],
- Vef 1 : valeur efficace dans la bande [0-1500 Hz].

3.3.3.3 Visualisation par ACP du VF réduit

La figure 3.11 montre la position et la forme des deux classes sans défaut et avec défaut
(niveau 1 et 2) dans un espace de dimension 3, constitué des 3 premicres composantes
principales, a partir du VF réduit composeé des 7 indicateurs. Comme on peut le remarquer, les
classes sont plutot bien séparées. Ce qui prouve la pertinence du vecteur forme réduit.
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Figure 3.11 - Diagramme de dispersion (ACP) a partir du VF réduit

Le tableau 3.8 présente le pourcentage d'inertie cumulé par les trois premicres valeurs
propres. Comme on peut le constater, presque toute l'information a été conservée lors de la

projection (99,545 %). Ce qui représente une meilleure conservation que celle obtenues avec le
VF total (79,36 %) (Tableau 3.6).

F1 F2 F3 F4 F5
Valeur propre 2,844 1,819 0,315 0,023 0,000
Pourcentage (%) 56,879 36,372 6,294 0,454 0,002

Pourcentage cumulée (%) 56,879 93,251 99,545 99,998 100

Tableau 3.8 - Contribution des valeurs propres a la projection des données du VF réduit

3.3.4 Phase d’identification
3.3.4.1 Sélection d’indicateurs par le critere de Fisher

La deuxiéme stratégie qui est globalisante, permet la discrimination entre toutes les classes
(modes de fonctionnement) simultanément. Les valeurs du critére de Fisher correspondantes a
chaque indicateur sont rangées par ordre d’importance sur la figure 3.12
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Figure 3.12 - Valeur du critére de Fisher pour les différents indicateurs

Comme on peut le remarquer, les trois premiers indicateurs ont les pouvoirs discriminants
les plus ¢levés. Cependant, ce résultat ne signifie pas pour autant que la taille du VF soit limitée
a trois indicateurs. En effet, celle-ci doit étre défini sur la base d'un apport collectif des
indicateurs discriminants au sens des meilleures performances des méthodes de classification.

3.3.4.2 Résultats de la classification

Les performances obtenues obtenue par les trois méthodes de classification, en utilisant les
vecteurs forme initial et réduit, sont montrées dans le tableau 3.9.

KPPV Taille du VF 21 3
Performance (%) 95,83 95,83

MLP Taille du VF 21 3
Performance (%) 99,31 99,5

SVM Taille du VF 21 2
Performance (%) 100 100

Tableau 3.9 - Performances de classification dans la phase d’identification. Avec K=7 pour la
KPPV et 3 neurones dans la couche cachée pour le MLP

Nous pouvons remarquer, que les performances enregistrées avec le VF initial sont de 95,83
% pour le classifieur des KPPV, de 99,31 % pour le MLP et de 100 % pour les SVM. Tandis
que, pour le VF réduit a 3 indicateurs, la performance de la méthode des KPPV reste inchangée
de 95,83%, par contre le MLP affiche une performance sensiblement meilleure de 99,5%. En
revanche les SVM atteint une performance de 100% de bonne classification avec seulement 2
indicateurs.
Donc pour avoir une performance de classification maximale quel que soit le classifieur utilis¢,
nous prenons un vecteur VF réduit composé des trois premiers indicateurs rangés par le critére
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de Fisher. Le sous-ensemble de parameétres constituant le VF réduit est composé des indicateurs
o, O et a1, c'est a dire :

VF réduit = [, o, ani]=[Vef 1, Vef 2, B tot]

Les indicateurs sélectionnés correspondent respectivement a :
- Vef'l : La valeur efficace calculée dans la bande [0 - 1500 Hz].
- Vef2: La valeur efficace calculée dans la bande [1500 - 3000 Hz].
- B tot: Energie dans la bande totale d'analyse spectrale [0 - 6000 Hz].

3.3.4.3 Visualisation par ACP du VF réduit

La projection des données a partir du VF réduit, peut étre visualisée dans le plan engendre
par les axes 1 et 2 (Figure 3.13 (a)). Une visualisation plus globale en dimension 3 est bien
entendue possible (Figure 3.13 (b)).
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Figure 3.13 - Diagrammes de dispersion (ACP) a partir du VF réduit

Nous pouvons constater que les classes sont bien compactes et disjointes sur les deux
projections. D’une part, la valeur du pourcentage d'inertie cumulé par les trois premicres valeurs
propres montre que toute l'information a été conservée lors de la projection (100%) (Tableau
3.10). D’autre part, I’axe 1 porte environ 87,34% de I'information globale.

F1 F2 F3
Valeur propre 2,620 0,376 0,004
Pourcentage (%) 87,338 12,526 0,136
Pourcentage cumulé (%) 87,338 99,864 100

Tableau 3.10 - Contribution des valeurs propres a la projection des données du VF réduit

Enfin, on remarque que I'élimination de certains indicateurs inutiles ou redondants améliore
la séparabilité des classes par rapport a celle obtenue avec le VF initial (Figure 3.9).
Ces résultats ont montré, d’une part, que les €léments du VF sélectionné sont trés pertinents, et
d’autre part, I’efficacité de cette démarche de diagnostic des défauts d’engrenages par RdF.
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3.4 Signaux des roulements (Bearing Data Center)

3.4.1 Présentation du banc et des conditions d’essais des roulements

Le second ensemble que nous proposons d’étudier sont les signaux des roulements du centre

de données (the Case Western Reserve University- Bearing Data Center) (Loparo, 2004), cette
base de données des essais des roulements a billes sains et défectueux.
La photographie de la figure 3.14 (a) et le schéma cinématique de la figure 3.14 (b) montrent le
banc d'essais qui est constitué principalement d'un moteur électrique de puissance 2 HP asservi
en vitesse (a gauche), d'un accouplement (au centre) et une génératrice ¢lectrique asservie en
couple (a droite) pour générer différents couples résistants.

Aceélérométre Roulement
\
Accouplement
Moteur ! Génératrice
Coté Coté
V(e’lnetilaleur / Ellm)tlminemem
e LLLAASL LA FlLS
(a) Photographie (b) Schéma cinématique

Figure 3.14 - Banc d'essais des roulements

Les roulements testés soutiennent l'arbre du moteur des deux cotés, coté entrainement
(Drive End : DE) et coté ventilateur (Fan End : FE). De simples défauts sous forme de points
ont été créés sur les roulements d'essais par électro érosion. Les diamétres des défauts sont
0,007, 0,014, 0,021 et 0,028 inches™, équivalent respectivement a 0,1778, 0,3556, 0,5334 et
0,7112 mm. Plus de détails sur les diameétres des défauts, leurs profondeurs et les marques des
roulements utilisés sont représenté en Annexe 4.

Les fréquences du défaut des roulements utilisées, pour une fréquence de rotation de 1 Hz, sont
énumérées ci-dessous : (Tableau 3.11)

Fréquences de défaut (Hz) Roulement coté entrailnement Roulement coté ventilateur

(Drive End DE) (Fan End FE)
Bague Intérieure BPFI 5,4152 4,9469
Bague Extérieure BPFO 3,5848 3,0530
Elément Roulant BSF 47135 3,9874
Cage FTF 0,3983 0,3817

Tableau 3.11 - Fréquences des défauts des roulements

Les signaux ont été enregistrés a l'aide d’accélérometres fixés a la cage du moteur par
aimant. Ces capteurs ont été placés a la position verticale, des deux cotés DE et FE de la cage
du moteur. Les signaux sont enregistrés pour différents couples résistants 0, 1, 2 et 3 HP,
correspondant aux vitesses de rotation respectives de 1797, 1772, 1750 et 1730 tr/min.

* Unité Impériale : Inch =25.4 mm
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Les signaux des défauts des roulements du c6té DE ont été enregistrés avec deux fréquences
d’échantillonnages différentes qui sont 12 kHz et 48 kHz. Tandis que, pour ceux du coté FE,
avec une seule fréquence d’échantillonnage 12 kHz. Tous Les fichiers de données sont au
format (*.mat) Matlab. Chaque fichier contient trois données : signaux de vibration des deux
cotés et la valeur moyenne de la vitesse de rotation durant 1’essai.

3.4.2 Recherche des signatures et extraction d’indicateurs

Nous proposons d’étudier les signaux temporels enregistrés avec une fréquence
d’échantillonnage de 12 kHz pour les défauts de la bague intérieure (BI) des roulements placés
du c6té accouplement (DE). On a alors plusieurs diameétres de défauts pour plusieurs couples
résistants (Voir Annexe 5).

- Données temporelles

La figure 3.15 montre les signaux temporels enregistrés pour le roulement sans défaut et les
roulements présentant des diamétres de défauts respectivement de 0.007, 0.014, 0.021 et 0.028
inches, sur leurs bagues intérieures. Le couple appliqué durant ces essais est de 3 HP.
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Figure 3.15 - Signaux temporels pour différents états de défaut sur la bague intérieure

A partir de chaque état de fonctionnement, les indicateurs temporels sont calculés dans une
bande d’analyse totale de 6 kHz et dans des bandes fréquentielles issues de la décomposition
de cette derniére en quatre sous bandes adjacentes d’une largeur de 1,5 kHz chacune. Dans
chaque bande, quatre indicateurs sont calculés, a savoir la valeur efficace, le facteur de créte, la
valeur créte a créte et le kurtosis.
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- Données fréquentielles

Le spectre représenté sur la figure 3.16 (a) montre que 1'énergie du signal est concentrée
principalement autour de trois résonances. Comme on peut le constater, c’est la troisiéme
résonance qui a la plus importante amplitude, donc elle est susceptible d’offrir de meilleures
informations concernant le défaut, puisque 1I’impact généré par 1’¢lément roulant sur le défaut
de la bague interne produit une vibration a la fréquence de résonance.

La figure 3.16 (b) représente le zoom du spectre dans la bande fréquentielle (0 — 200 Hz).
On distingue difficilement la présence des deux raies d’intéréts, la premiére qui représente la
fréquence de rotation de l'arbre (fr = 28,75 Hz), et la seconde qui caractérise les chocs
périodiques dont les fréquences de répétition correspondent a la fréquence de rotation de la
bague intérieure du roulement (BPFI =155,6 Hz).
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Figure 3.16 - Spectre du signal de défaut de la bague intérieure.
Diametre du défaut 0.028 inches. Couple 3 HP

En effet, ce défaut de la bague interne induit des chocs périodiques de faibles amplitudes qui
sont difficilement identifiable dans le domaine spectral puisque les composantes spectrales
basses et moyennes fréquences du peigne de raie se trouvent noyé dans le bruit, et que les
instabilités de vitesse de rotation et des fréquences de répétition des chocs rendent non
identifiables les composantes du peigne en hautes fréquences (Boulenger & Pachaud, 2009).
C’est pourquoi, il s’avére intéressant de recourir aux techniques, un peu plus complexe, basées
sur la démodulation de 1’amplitude du signal autour des résonances, qui a pour effet de
concentrer 1’énergie vibratoire sur des plages fréquentielles étroites et qui jouent ainsi un role
d’amplificateur. Cette technique d’investigation, souvent appelée dans la littérature spectre
d’enveloppe (en anglais : High Frequency Resonance Technic HFRT), permet d’identifier la
présence de défaut a un stage beaucoup plus précoce que les techniques classiques (indicateurs
scalaires ou analyses spectrales) (Randall & Antoni, 2011; McFadden & Smith, 1984)
La mise en ceuvre du spectre d’enveloppe se décompose en quatre étapes distinctes :

- Identification des zones hautes fréquences de concentration de I’énergie vibratoire

couramment appelées résonances ou bosses spectrales,

- Filtrage passe-bande du signal autour de chaque bosse,

- Extraction de I’enveloppe du signal filtré par la Transformée de Hilbert,

- Calcul du spectre de cette derniére par la Transformée de Fourier.
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135 Chapitre 3. Diagnostic a partir des signaux vibratoires

La figure 3.17 (a) représente le signal filtré passe-bande [2,2 - 3,2 kHz] autour de la troisiéme
résonance ainsi que son enveloppe. La figure 3.17 (b) montre le spectre du signal filtré passe-
bande.
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Figure 3.17 - Signal filtré passe-bande [2,2 - 3,2 kHz] et son spectre. Défaut de diamétre
0,028 inches sur la bague intérieure. Couple 3 HP

La figure 3.18 présente le spectre d’enveloppe du signal autour de la troisiéme résonnance.
Pour une fréquence de rotation de 28,75, la fréquence du défaut de la bague intérieure BPFI
vaut 155,68 Hz. Comme on peut le remarquer, il apparait clairement une série de pics
correspondant a la présence du défaut de bague intérieure. On constate un pic a 155,6 Hz égal
a la fréquence BPFI ainsi que ces deux premieres harmoniques (2*BPFI et 3*BPFI). On
constate aussi toute une série de pics entourant ces fréquences espacées de 28,75 Hz. 1l s’agit
en fait de la modulation de la fréquence BPFI par la fréquence de rotation de 1’arbre. De plus,
on constate les pics qui caractérisent la fréquence de rotation et ses harmoniques (fr, 2*fr, 3*fr,
...etc.). Avec toutes ces informations, la présence du défaut sur la bague intérieure du roulement
est parfaitement détectée.

Bien entendu, le résultat plus que satisfaisant obtenu par le spectre d’enveloppe, prouve que les
signaux sont assez propres. Cela est dii principalement a la simplicité du banc d’essais, au faible
niveau de bruit et 4 la stabilité de la vitesse de rotation et du couple appliqué. Ces conditions
presque idéales ne sont pas toujours disponibles lors des mesures réelles prises dans des
conditions industrielles.

D’une part, Cette technique est I'une des plus puissantes a permettre le diagnostic précoce des
défauts de roulement. Cependant, il est loin d’étre toujours simple lorsqu’il s’agit d’automatiser
le choix des bandes de filtrage pour 1’analyse. Dans ce contexte, plusieurs techniques sont
proposées dans la littérature pour résoudre ce probleme (Randall & Antoni, 2011), comme celle
basée sur le calcul du kurtosis spectrale proposée par Antoni (Antoni J. , 2006), qui consiste a
calculer le kurtosis dans différentes plages fréquentielles afin de localiser rapidement celles
contenant les réponses des modes les plus informatives.
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Figure 3.18 - Spectre de I’enveloppe du signal filtré passe-bande [2,2 - 3,2 kHz].
Défaut de diametre 0,028 inches sur la bague intérieure. Couple 3 HP

D’autre part, malgré que les amplitudes des fréquences de défaut BPFI et des bandes latérales
du spectre de I’enveloppe présentent des avantages considérables dans la détection des défauts
des roulements. Néanmoins, le prélévement automatique de ces amplitudes n’est pas une tache
facile, a cause des difficultés de localisation automatisée des résonances porteuses
d’informations et des changements de localisation fréquentielle engendrés par les inéluctables
variations de vitesses pendant les prises de mesure qui ne sont pas reproductibles. C’est pour
ces principales raisons et afin de prélever des indicateurs fréquentiels robustes et de maniéere
automatisée, nous proposons d’extraire les énergies du spectre d’enveloppe dans cinq bandes
fréquentielles adjacentes chacune de 1 kHz de largeur et dans la bande totale d’analyse de 5
kHz. Dans le vecteur forme final, ces paramétres aideront certainement a distinguer non
seulement le mode de fonctionnement sain du mode de fonctionnement défectueux (défaut sur
la bague intérieure du roulement), mais aussi entre les différents niveaux du défaut.

3.4.2.1 Vecteur forme

Le tableau 3.12 représente les cinq classes de fonctionnement définies par les différents états
de défaut sur la bague intérieure du roulement.

Etiquette Mode de fonctionnement Puissance [HP]
1 Sans défaut 0,1,2,3
2 Défaut bague intérieure @=0,007 [inches] 0, 1,2, 3
3 Défaut bague intérieure @=0,014 [inches] 0, 1,2, 3
4 Défaut bague intérieure @=0,021 [inches] 0,1,2,3
5 Défaut bague intérieure ¥=0,028 [inches] 0, 1,2, 3

Tableau 3.12 - Modes de fonctionnement

136



137 Chapitre 3. Diagnostic a partir des signaux vibratoires

Afin d’obtenir un nombre suffisant de signaux, chaque signal est découpé en trois tranches
¢gales. Au total nous aurons 60 signaux, soit 12 signaux pour chaque classe. Deux tiers seront
utilisés dans la base d’apprentissage et un tiers dans la base de test en appliquant la validation
croisée (3-fold cross validation).

La signature du systeéme est définie par un VF initial de vingt-six indicateurs. Nous présentons
un panorama complet de I'ensemble de ces parameétres sur le tableau 3.13. Cependant, la
redondance ou le manque de pertinence de certains de ces indicateurs peut alourdir inutilement
les calculs ou méme conduire a des erreurs de classification et donc des erreurs de diagnostic.
Par conséquent, une procédure de s¢lection va étre utilisées afin de ne garder que le sous-
ensemble d’indicateurs le mieux représentative pour chaque phase de diagnostic (Fedala,
Felkaoui, Zegadi, & Ziani, 2009).

a;  Domaine Dénomination Symbole
1 Temporel Bande 0 — 1,5 kHz Valeur efficace Vef 1
2 Facteur de créte Fcl
3 Valeur créte a créte Ver 1
4 Kurtosis K1

5 Bande 1,5 -3 kHz Valeur efficace Vef2
6 Facteur de créte Fc2
7 Valeur créte a créte Ver 2
8 Kurtosis K2

9 Bande 3 — 4,5 kHz Valeur efficace Vef'3
10 Facteur de créte Fc 3
11 Valeur créte a créte Ver 3
12 Kurtosis K3
13 Bande 4,5 — 6 kHz Valeur efficace Vef4
14 Facteur de créte Fc 4
15 Valeur créte a créte Ver 4
16 Kurtosis K4
17 Bande totale 0 — 6 kHz  Valeur efficace Vef 5
18 Facteur de créte Fc5
19 Valeur créte a créte Ver 5
20 Kurtosis K5
21 Fréquentiel Energie dans la bande 0 — 1 kHz B1
22 Energie dans la bande 1 — 2 kHz B2
23 Energie dans la bande 2 — 3 kHz B3
24 Energie dans la bande 3 — 4 kHz B4
25 Energie dans la bande 4 — 5 kHz B5S
26 Energie dans la bande 0 — 5 kHz B tot

Tableau 3.13 - Description du vecteur forme

3.4.2.2 Visualisation par ACP a partir du VF initial

La visualisation de la base de données dont les ¢léments sont définis par le VF initial, permet
d'appréhender les différentes classes présentes. On peut en déduire de précieuses indications
sur la disposition des classes et plus particulierement, cela permettra d'obtenir une premicre
appréciation de la séparabilité de celles-ci.
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138 Chapitre 3. Diagnostic a partir des signaux vibratoires

La figure 3.19 représente la projection des données dans le plan de représentation principal
qui regroupe les trois premiers axes factoriels F1, F2 et F3. On remarque que les classes sont
bien compactes et distinctes, cela fournit une indication des bonnes performances des
indicateurs qui compose le VF initial.

Sans défaut

Défaut 1 ¢ 0.007
Défaut 2 ¢ 0.014
Défaut 3 ¢ 0.021
Défaut 4 ¢ 0.028

4x3%<cno

3rd Principal Component

6 10
1st Principal Component

2nd Principal Component
Figure 3.19 - Diagrammes de dispersion (ACP) a partir du VF initial

Le tableau 3.14 représente le pourcentage d'information conservé par les trois premiers axes
factoriels F1, F2 et F3 qui est de I'ordre de 88,76 %.

F1 F2 F3 F4 F5 F6
Valeur propre 13,95 6,75 2,39 1,60 0,5 0,39
Pourcentage (%) 53,63 2595 9,18 6,17 191 1,50
Pourcentage cumulée (%) 53,63 79,58 88,76 94,93 96,85 98,35

Tableau 3.14 - Contribution des valeurs propres a la projection des données du VF initial
3.4.3 Phase de détection

3.4.3.1 Sélection d’indicateurs

De facon tout a fait similaire a celle de la section précédente, le pouvoir discriminant de
chaque indicateur de 1’ensemble d’apprentissage est déterminé par le critére de Fisher. Les
valeurs obtenues sont rangées par ordre décroissant et reportées sur la figure 3.20.

On remarque que le pourcentage cumulé par les quatre meilleurs indicateurs est égal a la moitié
du pouvoir discriminant total. Toutefois, la taille du VF réduit sera déterminée en fonction des
performances des méthodes de classification utilisées.
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Figure 3.20 - Valeur du critére de Fisher pour les différents indicateurs

3.4.3.2 Résultats de la classification

Le tableau 3.15 présente les performances obtenues par les trois classifieurs en utilisant le
VF initial et réduit.

KPPV Taille du VF 26 1
Performance (%) 100 100

MLP Taille du VF 26 1
Performance (%) 100 100

SVM Taille du VF 26 1
Performance (%) 100 100

Tableau 3.15 - Performances des méthodes de classification dans la phase de détection. Avec
K=7 pour la KPPV et 2 neurones dans la couche cachée pour le MLP

On remarque que les trois classifieurs affiche un taux de succes de 100% a détecter la présence
de défaut, que ce soit pour le VF initial (26 indicateurs) ou réduit a un seul indicateur qui est la
valeur créte a créte « all : Vcr3 » calculée dans la bande fréquentielle (3 — 4,5 kHz). 11 est
important de noter que, le MLP ne nécessite que deux neurones dans la couche cachée et que
le nombre de voisins K choisi est égale a 7 pour la méthode des KPPV.

La figure 3.21 présente la valeur créte a créte calculée dans la bande (3 — 4,5 kHz). Comme on
peut le constater, cet indicateur permet de bien discriminer les deux modes de fonctionnement
sain et avec défaut. Ce qui explique le taux de succes de 100% obtenu par les trois méthodes de
classification en utilisant seulement cet indicateur dans le VF réduit.
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Figure 3.21 - Valeur créte a créte calculée sur le signal filtré dans la bande (3 — 4,5 kHz)

3.4.3.3 Visualisation par ACP a partir du VF réduit

La figure 3.22 (a) permet de visualiser le nuage de points dans le plan défini par la valeur
créte a créte calculée dans la bande (3 — 4,5 kHz), on peut voir la bonne séparation des deux
classes avec et sans défaut. Par ailleurs, la répartition des observations dans le plan constitué
par les 2 meilleurs indicateurs (Ver3 et B3) (Figure 3.22 (b)), nous permet en plus de constater,
la bonne séparation des observations constituants la classe avec défaut qui englobe les quatre
niveaux de défauts. Ce qui prouve, d’une part, la pertinence de ces deux indicateurs, d’autre
part, les performances parfaites obtenues par les méthodes de classification a partir d’'un VF
réduit composer uniquement d’un seul indicateur.
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Figure 3.22 - Diagrammes de dispersion a partir du VF réduit

Ces remarques nous permettent de souligner que la sélection par le critére du Fisher des
¢léments du VF, offre de meilleurs résultats de classification par rapport au VF initial.
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141 Chapitre 3. Diagnostic a partir des signaux vibratoires

3.4.4 Phase d’identification

3.4.4.1 Sélection d’indicateurs

Cette deuxieme stratégie générale vise a déterminer le pouvoir discriminant des ¢léments du
VF qui permettent de séparer toutes les classes simultanément (tous les modes de
fonctionnement). Cette s¢lection s'effectue donc au vu de la pertinence de chaque indicateur a
discriminer les classes présentes.

La figure 3.23 présente les valeurs du critere de Fisher, correspondantes a chaque indicateur du
VF initial, rangées par ordre de pertinence.
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Figure 3.23 - Valeur du critére de Fisher pour les différents indicateurs

Comme on peut le constater, les trois premiers indicateurs ont les pouvoirs discriminants les
plus ¢élevés. Toutefois, ce résultat ne signifie pas que la taille du VF réduit sera limitée a trois
indicateurs. En effet, elle peut aller de 1 a 3 selon les performances des méthodes de
classification.

3.4.4.2 Résultats de la classification

Les résultats obtenus a partir des VFs initiale et réduit par les trois classifieurs sont reportés
sur le tableau 3.16.
La performance de bonne classification obtenue par les trois méthodes de classifications est de
100 % de reconnaissance des différents modes de fonctionnement, que ce soit en utilisant un
VF initial de 26 indicateurs, ou réduit, a un seul indicateur (@) pour le MLP et les SVM, et a
deux indicateurs (a,q et a17) pour les KPPV. Ces performances ont ét¢ obtenues, avec 5
neurones dans la couche cachée pour le MLP et avec un nombre de 7 voisins pour la méthode
des KPPV.
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142 Chapitre 3. Diagnostic a partir des signaux vibratoires

Il serait intéressant de voir la robustesse des deux indicateurs les plus pertinents (@, €t @17) @
différencier les cinq classes de fonctionnement. La figure 3.24 présente I’évolution de I’énergie
du spectre de I’enveloppe dans la bande fréquentielle (0 — 5 kHz) et la valeur efficace calculées
sur le signal filtré¢ dans la bande (0 — 6 kHz).

Tableau 3.16 - Performances des méthodes de classification dans la phase d’identification.
Avec K=7 pour la KPPV et 5 neurones dans la couche cachée pour le MLP

Taille du VF 26 2
KPPV
Performance (%) 100 100
MLP Taille du VF 26 1
Performance (%) 100 100
Tai
SVM aille du VF 26 1
Performance (%) 100 100
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On peut remarquer que le diameétre du défaut sur la bague intérieure du roulement & une
influence directe sur la valeur de ces indicateurs quel que soit la puissance utilisée durant 1’essai.
Par conséquent, ces indicateurs sont capables de détecter et d’identifier le mode de
fonctionnement correspondant a chaque niveau de dégradation. Ce qui explique d’ailleurs les
excellentes performances obtenues par les trois classifieurs utilisés.

3.4.4.3 Visualisation des classes a partir du VF réduit

La figure 3.25 (a) permet de visualiser le nuage de points défini par un seul indicateur ()
qui représente 1’énergie du spectre de 1’enveloppe dans la bande fréquentielle (0 — 5 kHz).
Comme on peut le constater, les cing classes sont parfaitement distinctes ce qui permet de
confirmer la pertinence de cet indicateur, non seulement a détecter le défaut de la bague
intérieure du roulement, mais encore d’identifier ces altérations. D’autre part, la projection des
données dans le plan constitué par les deux meilleurs indicateurs (a,¢ et a17) (Figure 3.25 (b)),
permet de constater, que I’identification du défaut est d’autant plus grande qu’avec le premier
indicateur. En effet, on peut voir que les classes sont bien distinctes que ce soit en direction
horizontale (indicateur a,¢) ou verticale (indicateur a4,). Cette constatation prouve que le VF
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réduit, qu’il soit composé¢ d’un ou deux indicateurs, est composé des indicateurs les plus
pertinents par rapport a I’indentification des défauts de la bague intérieure du roulement.
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Figure 3.25 - Diagrammes de dispersion a partir du VF réduit

D’une maniere générale, les résultats du diagnostic sur un processus dépendent de la
pertinence des analyses effectuées (signatures). En effet, pour définir un vecteur forme en se
basant sur les analyses de sensibilité des indicateurs, I'approche par expertise humaine peut
donner de trés bons résultats, mais la sélection d’indicateurs rend la recherche de 1'espace de
représentation plus rapide et plus globale.

3.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une approche de diagnostic par RdF sur des défauts

d’engrenages et des roulements. Cette approche a montré son efficacité a la fois en détection et
en identification des défauts.
L’utilisation de méthodes €lémentaires de traitement de signal pour la construction de VF sont,
en particulier, tres efficaces car les résultats obtenus sont excellents. Néanmoins, le prélévement
automatisé¢ d’indicateurs dans le domaine spectral reste I’inconvénient majeur. En effet, la
localisation fréquentielle des composantes d’intéréts est tres difficile a cause des variations des
conditions de vitesses qui ne sont pas reproductibles d’un essai a 1’autre. Afin de s’affranchir
de ce probleme, le calcul des énergies autour des fréquences caractéristiques nous a permis
d’obtenir des indicateurs pertinents et de maniére automatisée.

D’autre part, il est important de signaler que le classement des indicateurs par le critére de
Fisher est évidemment différent pour chaque phase de classification. En effet, les indicateurs
qui apparaissent pertinents dans un cas peuvent ne pas l'€re pour un autre cas et
réciproquement. Cependant, on peut noter quelques réserves quant a l'utilisation du critere de
Fisher pour la sélection d’indicateurs. Etant donné qu’il présente l'inconvénient d’évaluer la
pertinence de chaque indicateur a différencier les classes séparément, tout en ignorant les
éventuelles corrélations existantes entre les indicateurs. En outre, les résultats de classification
obtenus en utilisant un VF réduit et sans prendre en compte les corrélations existantes entre
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indicateurs, prouve que le caractére non optimal de sélection par le critére de Fisher n’empéche
pas d’obtenir de bons résultats.

Enfin, les meilleures performances de classification sont obtenues par les classifieurs SVM et
MLP par rapport aux KPPV, que ce soit pour la détection ou pour I’identification des défauts
d’engrenages étudiés. En revanche, les résultats parfaits de classification (100% de succes) dans
le cas des défauts de la bague intérieure des roulements sont dii principalement a la simplicité
du banc d’essais, au faible niveau de bruit et a la stabilité de la vitesse de rotation et du couple
appliqué. Ces conditions presque idéales ne sont pas toujours disponibles lors des mesures
réelles prises dans des conditions industrielles.

D'une maniére générale, les résultats du diagnostic par RdF dépendent de la pertinence des
analyses effectuées et des indicateurs de défauts retenus. Il est important de souligner que les
performances de classification obtenues, ne seront pas autant meilleures dans des cas de
fonctionnement avec des défauts de différentes natures et plus particulicrement dans des
conditions de vitesses et de chargements non stationnaires. Or, la majorit¢ des machines
tournantes évoluent dans des conditions non stationnaires en vitesses et en chargements. Par
conséquent, 1’exploitation des signaux accélérométriques échantillonnés temporellement n’est
plus envisageable, a cause de leurs sensibilités aux conditions de fonctionnement en vitesse,
particuliérement en conditions non stationnaires. Une alternative trés intéressante consiste a
utiliser des signaux échantillonnés angulairement. Pour ces raisons, nous nous intéresserons
dans le chapitre suivant, a ’exploitation des signaux échantillonnés angulairement dans des
conditions stationnaires et non stationnaires.
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Chapitre 4

Diagnostic a partir des mesures angulaires

« Le succes arrive toujours lorsqu 'une opportunité rencontre la préparation »
Albert Einstein

Ce chapitre présente ’ensemble des travaux de diagnostic automatisé par reconnaissance des
formes réalisés sur des signaux, échantillonnées temporellement et angulairement qui ont été
enregistrés, en utilisant des capteurs traditionnels (accéléromeétres) et originaux (codeurs
optiques), sur un dispositif de laboratoire représentatif d’un contexte et d’un fonctionnement
industriel. Ce banc d’essais, du laboratoire LaMCoS (INSA de LYON), constitué d’un train
d’engrenage simple étage, nous a permis de construire une base de données tres large et variée
en utilisant différentes conditions de défauts sur les engrenages, dans des conditions de
fonctionnement stationnaires et non stationnaires (variation de vitesse et de charge).
Actuellement, les travaux consacrés a I’automatisation du diagnostic vibratoire s’appuient
essentiellement sur les indicateurs calculés a partir des signaux Accélérométriques
Echantillonnés Temporellement (AET). Or il existe d'autres alternatives beaucoup plus
intéressantes comme par exemple celles fondées sur la mesure synchronisée angulairement, qui
peuvent offrir un nombre considérable d’indicateurs beaucoup plus pertinents et diversifiés et
ainsi conduire a de meilleures performances dans la classification. La diversité des mesures
angulaires (Variation de Vitesse de rotation Instantanée (VVI), Erreur de Transmission (ET) et
des signaux Accélérométriques Echantillonnés Angulairement (AEA)) représente autant de
sources potentielles et pertinentes d'information pour suivre le comportement des machines
mais également pour construire des Vecteurs Fromes (VFs) pour rendre les méthodes de
classification robustes et efficaces méme pour des régimes de fonctionnement a vitesse ou
charge variable.

Dans ce chapitre, nous proposons de construire plusieurs VFs en se basant sur des indicateurs
calculés a partir des techniques angulaires pour les comparer a ceux calculés a partir des signaux
temporels, afin d’améliorer la détection et I’identification des défauts des engrenages dans des
régimes de fonctionnement stationnaire, non stationnaires (variation de vitesse et de
chargement) et combinés. Il sera question de démontrer I’apport des indicateurs angulaires dans
I’augmentation des performances de la classification, en utilisant deux classifieurs supervises,
le premier basé sur les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) : le Perceptron multicouches
(Multilayer Perceptron MLP) et le second basé sur les Séparateurs a Vaste Marge (Support
Vector Machines SVM).
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4.1 Introduction

La surveillance vibratoire des machines tournantes permet de détecter les éventuels
dysfonctionnements et de suivre leur évolution dans le but de planifier une intervention
mécanique (Zwingelstein, 1995; Randall B. , 2011). Cette surveillance peut étre automatisée en
mettant en ceuvre des méthodes de classification (Dubuisson, 1990). Les performances de ces
méthodes sont étroitement liées a la pertinence des indicateurs de défauts qui composent le
vecteur forme en entrée de ces méthodes de classification. De plus, il faut disposer d’un nombre
important de données pour fournir les informations les plus complétes possibles sur 1’état de
fonctionnement du dispositif surveillé par le biais d'un nombre accrus d'indicateurs.

La figure 4.1 résume les différentes étapes d’un systeme de diagnostic automatisé, sur la
base d'une analyse des signaux fournis par les capteurs implantés sur le systeme. Il est
nécessaire d'en extraire des valeurs (ou indicateurs) numériques. Ces indicateurs, qui par
ailleurs constituent le vecteur forme (VF), doivent pouvoir décrire les différents modes de
fonctionnement ou de détérioration du systéme, et également traduire la définition précise des
classes qui représenteront les différents modes de fonctionnement (Vachtsevanos, Lewis,
Roemer, Hess, & Wu, 2006). Ces indicateurs doivent &tre construits également de maniére
automatisée afin de rendre l'analyse la plus robuste possible.

Signaux issus , Calcul d’indicateurs | ,| Classification Mode de
des capteurs (Vecteur forme) | fonctionnement

Figure 4.1 - Structure d'un systéme de surveillance vibratoire automatisé

Les signaux Accélérométriques Echantillonnés Temporellement (AET) sont trés sensibles
aux conditions de fonctionnement en vitesse, particulierement en conditions non stationnaires.
Par conséquent, il se produit des variations dans le nombre d’échantillons acquis par tour mais
également des fluctuations des fréquences d'excitation liées a la géométrie discrete en rotation.
Dans ce contexte, il est difficile de cibler une fréquence caractéristique sur le spectre d’une
maniére automatisée. Une alternative consiste a disposer de signaux échantillonnés
angulairement, ce qui garantit un nombre d’échantillons entier et constant par tour en
s’affranchissant des fluctuations de vitesse. De plus, 1'estimation du niveau de la composante
fréquentielle d'intérét peut étre biaisée par le phénoméne de "picket fence effect™ (Rémond D.
, 1998). Toutefois, il existe plusieurs solutions envisageables pour obtenir ces signaux
échantillonnés angulairement (André, Antoni, Daher, & Rémond, 2010; Bonnardot, El
Badaoui, Randall, Daniére, & Guillet, 2005) :

- L’échantillonnage angulaire direct, ou le signal issu du codeur angulaire fixé sur un
arbre de la machine tournante est directement utilisé pour réaliser 1'échantillonnage
angulaire. Ce signal est utilis¢é comme horloge externe par la carte d’acquisition. Chaque
front montant déclenche I’acquisition d’un échantillon et la conversion du signal
accélérométrique ou de tout autre signal analogique. Cette technique reste couteuse et

¥ picket fence effect : erreurs de fenétrage
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contraignante du point de vue expérimental (nécessit¢ d'avoir une carte et un
environnement d'acquisition offrant cette fonctionnalité).

- Le ré-échantillonnage angulaire, contrairement a la méthode précédente, ne nécessite
pas d’investir dans une instrumentation couteuse. Elle consiste a prélever le signal
accélérométrique et le signal codeur séparément par une acquisition temporelle
classique, généralement a haute fréquence. Ensuite il suffit de déterminer les instants
correspondant a chaque position d'angle par interpolation, instants ou le signal
d'accélération sera échantillonné de maniere logicielle par interpolation. Cette méthode
est limitée en fréquence.

Ces deux solutions peuvent étre avantageusement complétées par une technique intermédiaire
dite de comptage qui permet de déterminer les temps d'apparition des fronts des signaux
deélivrés par le ou les codeurs avec une meilleure précision.

La connaissance des instants d'apparition des événements angulaires issus d'un ou de
plusieurs capteurs angulaires ouvre ¢galement d'autres perspectives puisqu'elle permet
d'accéder a de nouvelles grandeurs caractéristiques du fonctionnement de la machine tournante.
La connaissance de ces instants d'échantillonnage angulaire s’avére effectivement tres
intéressante car :

— elle offre la possibilité de calculer plusieurs autres signaux que les signaux vibratoires,
en particulier, I’Erreur de Transmission (Rémond D. , 1998) et la Variation de la Vitesse
Instantanée (L1, et al., 2005; Renaudin, Bonnardot, Musy, Doray, & Rémond, 2010),

— elle permet d’avoir un nombre trés important et une variété d’indicateurs si 1’on veut
construire un vecteur de forme pour automatiser le diagnostic.

Cependant, ce nombre ¢levé d’indicateurs ne constitue pas nécessairement un avantage puisque
cela risque de rendre la classification trés couteuse en temps de calcul. La redondance des
indicateurs ou leur manque de pertinence peut méme conduire a des erreurs de classification et
donc des erreurs de diagnostic. Pour contourner ce probleéme, il existe des méthodes de sélection
pour ne garder qu'un nombre réduit de parameétres pertinents et non redondants dans le but
d’alléger la classification et d'augmenter sa performance (Fedala, Felkaoui, Zegadi, & Ziani,
2009; Hajnayeb, Ghasemloonia, Khadem, & Moradi, 2011; Khushaba, Al-Ani, Al-Jumaily, &
., 2011; Kudo & Sklansky, 2000). Ameéliorer la pertinence des indicateurs utilisés par les
méthodes de classification passe donc par I'analyse de nouveaux signaux a l'aide de nouveaux
capteurs. C'est I'objectif du présent chapitre.

Dans cette étude, nous proposons d’utiliser plusieurs techniques angulaires afin de montrer
leur aptitude a automatiser la détection et I’identification de défaut sur les engrenages. Il sera
question d’utiliser 1’échantillonnage temporel, le ré-échantillonnage angulaire sur des signaux
enregistrés par deux accélérométres et de construire deux nouveaux signaux I’Erreur de
Transmission et la Variation de la Vitesse Instantanée a I'aide de deux codeurs optiques montés
sur les arbres en rotation d’une boite de vitesses a simple étage. On montre ainsi I'élargissement
des possibilités de construction d'indicateurs pertinents, pour des classifieurs supervisés basés
sur les Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) : le Perceptron Multicouches PMC (Multilayer
Perceptron MLP) et les Séparateurs a Vaste Marge (Support Vector Machines SVM), mais
¢galement la robustesse de l'extraction d'indicateurs par rapport aux conditions de
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fonctionnement non stationnaires, en particulier en vitesse. Ensuite, nous déterminons les
signaux les plus appropriés qui peuvent discriminer avec précision non seulement les conditions
saines et défectueuses, mais aussi d'identifier le degré de sévérité des conditions de défaut.

La premicere partie de ce chapitre donne un apercu du principe de mesure et les techniques
angulaires utilisées, un descriptif du dispositif expérimental ainsi que les différentes conditions
d'essais. La deuxiéme partie aborde dans le détail les analyses des caractéristiques issues des
grandeurs mesurées et les différents indicateurs introduits comme VFs. Enfin, la derniére partie
expose les comparaisons des performances de la classification par MLP et SVM pour ces
différents VFs dans des conditions stationnaires, non stationnaires et combinées, afin de
montrer I’efficacité des mesures angulaires et l'intérét de 1'approche proposée dans le diagnostic
automatisé par RdAF des défauts des machines tournantes.

4.2 Principe de mesure

L’utilisation de codeurs optiques de grande résolution, c'est-a-dire ayant un grand nombre
de traits par tour, offre la possibilité de mesurer le déphasage angulaire, c’est a dire I’Erreur de
Transmission (ET) entre les différents arbres constituant une boite de vitesses. Le principe de
cette mesure repose sur le comptage du nombre d'impulsions délivrées par une horloge a tres
haute fréquence entre deux fronts montants des signaux délivrés par les deux codeurs optiques.
Ce comptage doit s'effectuer en simultané sur les deux voies et avec la méme référence, c'est-
a-dire la méme horloge et le méme compteur. Ceci permet d'obtenir une solide référence
temporelle sur chacune des voies des codeurs et de mesurer 1'écart simultané entre les
différentes voies (Rémond D. , 1998). Il est possible ensuite de reconstruire la loi d'évolution
des positions angulaires des différents codeurs en fonction du temps et cela a une cadence
donnée par le nombre de raies sur chaque codeur (Figure 4.2 (a)).

A partir des positions angulaires délivrées par les codeurs, la reconstruction du signal de
I’ET s’effectue, par exemple, a chaque fois qu'un nouveau front montant apparait sur la voie
#1. Il sera ainsi échantillonné a pas angulaire constant suivant la position de l'arbre #1 et
constituera une estimation de I'ET échantillonnée angulairement en référence a l'arbre portant
le codeur #1. Pour déterminer la valeur de la position de 'arbre 2, il suffit d'interpoler la position
de l'arbre #2 au temps d'apparition du front sur la voie #1 (Figure 4.2 (b)).

L’expression de I’ET sera reconstruite en tenant compte du rapport de réduction de maniere
numérique, aux instants correspondant au passage d’une raie du codeur #1, et pourra donc
s’écrire sous la forme suivante (Rémond D. , 1998) :

861 (D) = 01(D) = 72 6,(1) = 1 46, — 22 6, (D) (4.1)

avec Z::le nombre de dents du pignon,
Z,: le nombre de dents de la roue,
0, : la position angulaire du pignon,
6, : la position angulaire de la roue.

Chaque codeur permet également de déterminer une grandeur portant de I'information sur la
présence de défauts qu'est la Variation de la Vitesse Instantanée (VVI). Le compteur de
I’horloge compte le nombre de tops entre deux fronts montants (Figure 4.2 (a)). La
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reconstruction du signal de la VVI se fait directement par la formule suivante (Renaudin,
Bonnardot, Musy, Doray, & Rémond, 2010; Li, et al., 2005) :

2m 60 f, .
i == = (rad/min) (4.2)
N¢ nj
avec n; :le nombre d’impulsions de 1’horloge cadencée a la fréquence f, (Hz)
entre deux fronts montants du signal codeur,
Ny : la résolution du codeur optique.
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roue en fonction du temps Transmission

Figure 4.2 - Principe de la mesure angulaire

Le ré-échantillonnage angulaire du signal d'accélération consiste a interpoler le signal
d’accélération aux instants de temps correspondant & chaque position angulaire du codeur
référence et constituera le signal appelé : Accélération Echantillonnée Angulairement (AEA).
A titre d'exemple de construction d'indicateurs et d'automatisation de leur extraction, la Densité
Spectrale de Puissance (DSP) est un outil trés intéressant pour le diagnostic des défauts des
machines tournantes. Si 1’on veut obtenir une résolution précise dans une représentation
spectrale, il faut un nombre d’échantillons élevé et donc un temps d’enregistrement long
(Boulenger & Pachaud, 2009; Randall B. , 2011). Or, on sait que la vitesse de rotation varie
continuellement d'autant plus que le temps d'acquisition sera important. Le pic que I’on veut
observer se transformera alors inévitablement en bande fréquentielle plus ou moins large
puisque la fréquence d’apparition des événements représentatifs des défauts est proportionnelle
a la vitesse de rotation dans le cas d’une géométrie tournante discréte. Le risque majeur est donc
de noyer cette information sur des bandes qui se superposent les unes sur les autres. L utilisation
de I’analyse spectrale basée sur la Transformée de Fourier sur un signal échantillonné
angulairement plutot que temporellement permet de s'affranchir de la vitesse de rotation et de
considérer directement les fréquences caractéristiques des différents ¢léments (Roulements,
Engrenages). Par exemple, les fréquences d'observation des engrenages ne sont plus modifiées
par la vitesse de rotation de la machine, mais sont observables directement aux pics
correspondants au nombre de dents des engrenages (Rémond D. , 1998). Ainsi, le canal
fréquentiel d'intérét pour l'engrenage sera directement identifié a partir de la cinématique de la
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machine et des parameétres d'acquisition (résolution du codeur optique et longueur
d'acquisition).

4.3 Dispositif et protocole expérimental

Dans le but d’avoir des signaux, échantillonnées temporellement et angulairement, en
utilisant respectivement des capteurs traditionnels (accélérométres) et originaux (codeurs
optiques), nous avons lancé une campagne d’essais sur un dispositif de laboratoire représentatif
d’un contexte et d’un fonctionnement industriel. Ce banc d’essais, du laboratoire LaMCoS
(INSA de LYON), constitué d’un train d’engrenage simple étage, nous a permis de construire
une base de données trés large et variée en utilisant différentes conditions de défauts sur les
engrenages, dans des conditions de fonctionnement stationnaires et non stationnaires (variation
de vitesse et de charge).

La figure 4.3 représente le banc d’essais utilisé durant cette étude, il est composé de deux
arbres tournants, sur lesquels sont montés respectivement un pignon et une roue dentée a
denture droite de rapport de réduction 25/56. Afin de comparer 1’efficacité des méthodes
d’analyse, on a utilisé six pignons, le premier est réputé sans défauts (SD) tandis que les autres
présentent plusieurs défauts de nature différente : un défaut de fissure au pied d’une dent (FPD),
une demi-dent arrachée en largeur (DDLR), une demi-dent arrachée en longueur (DDLG), une
dent complétement arrachée (DA) et une usure généralisée sur toutes les dents (UG) (Figure
4.4). Trois pignons sont montés sur 1’arbre moteur simultanément, le changement
d'engrenement se fait par simple déplacement axial de la roue sur son axe (Figure 4.3 (b)).

(a)

Optical encoders

Figure 4.3 - Banc d’essais (a), position des pignons (b) et capteurs (c)
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(a) SD (b) FPD (c)DDLR  (d)DDLG  (¢) DA ) UG

Figure 4.4 - Pignons utilisés

L’arbre d’entrée est entrainé par un moteur €lectrique asservi en vitesse de rotation. Le moteur
permet d’assurer une vitesse de rotation maximale de 3600 tr/min. L’arbre de sortie est reli¢ a
un frein magnétique a poudre capable de générer différents couples résistants.

Apres le lancement d’une premiere campagne d’essais, une défaillance mécanique au niveau
du frein a4 poudre magnétique, nous a obligé de remplacer le frein a arbre creux défectueux (type
Placid, magnetic particle brake B220 - H) par un nouveau frein a arbre plein (type Placid,
magnetic particle brake KB-5) plus puissant et plus robuste, et d’ajouter un accouplement pour
assurer la liaison entre les arbres du réducteur et du frein. Nous avons également effectué¢ une
autre modification en changeant le couvercle du réducteur qui été en alliage d’aluminium, par
un autre en plexiglass, afin de pouvoir visualiser la rotation des engrenages et de contrdler le
niveau d’huile. Une fois le probléme résolus, nous avons lancé une deuxiéme campagne
d’essais en recommengant depuis le début pour garder la méme configuration pour toutes les
acquisitions.

Pour enregistrer les signaux vibratoires, deux accélérometres (type DYTRAN 3136A) de

sensibilité 100 mV/g, sont montés radialement, 1'un verticalement et 1’autre horizontalement sur
le palier de I’arbre de sortie (Figure 4.3 (c)). Pour mesurer les positions angulaires des arbres,
deux codeurs optiques (type HEIDENHAIN ERN 420) de 2500 traits par tour sont placés sur
les extrémités libres des deux arbres du réducteur (Figure 4.3 (a)).
La fréquence de I’horloge du systéme d’acquisition est de 80 MHz pour le comptage,
généralement considérée comme suffisante pour localiser les fronts montants des signaux
codeurs (Rémond D. , 1998). La précision théorique obtenue par une telle configuration peut
étre définie par le fait que les impulsions de 1’horloge peuvent séparer au moins deux fronts
montants du codeur. C'est-a-dire, pour une vitesse de fonctionnement donnée, la possibilité
d’avoir une précision angulaire de :

_360.60.60. @

A6 P—

(secondes d’arc) 4.3)
A titre d’exemple, pour une vitesse de rotation w = 100 rad. s~ (approximativement 1000
tr/min), la précision angulaire théorique de localisation d’un front est A6 = 0,26 secondes d'arc.
En outre, la fréquence de 1’horloge divisée par la résolution du codeur représente la limite
supérieure théorique de la vitesse mesurable (Eq. 4.2). Dans notre cas, nous avons une
fréequence d’horloge de 80 MHz (impulsions de 12.5 ns) et une résolution codeurs de 2500
traits/tour, la vitesse mesurable maximale est d’environ 1,92 x 10° tr/min, qui dépasse largement

la vitesse maximale utilisée dans cette étude (seulement 2400 tr/min). En conséquence, le
systéme d’acquisition permettra d’accéder a une trés grande fréquence de rotation et pourrait
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facilement offrir une résolution de moins de 1 seconde d'arc, ce qui est largement suffisante
pour des applications sur les machines tournantes et les boites de vitesses.

La fréquence d’échantillonnage des voies accélérométriques est de 125 kHz en utilisant un
filtrage anti-repliement passe bas a 27 kHz. La durée d’acquisition des signaux
accélérométriques est de 30 secondes. Tandis que, les signaux codeurs sont enregistré durant
1200 tours de ’arbre d’entrée.

Les signaux accélérométriques et les positions angulaires ont été mesurées pour différentes
conditions de fonctionnement en utilisant plusieurs vitesses de rotation et couples résistants
pour chacun des six pignons utilisés (Tableau 4.1). Chaque essai est répété dix fois pour les
essais stationnaires et cing fois pour les essais non stationnaires, afin d’avoir un nombre de
signaux suffisant pour I’apprentissage et le test des méthodes de classifications. Au total, la
base de données construite contient 1590 enregistrements, ou 1200 acquisitions ont été réalisées
dans des conditions stationnaires et 390 acquisitions dans des conditions non stationnaires. Ce
qui représente 256 acquisitions pour chacun des six pignons utilisés, ou chaque acquisition
donne quatre signaux (deux signaux accélérométriques et deux signaux codeur).

Pour les conditions de fonctionnement non stationnaires deux stratégies ont €té utilisées :

- Variation de charge : pour les cinq vitesses de rotation utilisées (900, 1200, 1500, 1800, et
2400 tr/min), la charge est variée soudainement afin de passer d’un fonctionnement a vide
a un autre sous charge. Cette variation est répétée plusieurs fois pendant la période
d'acquisition en utilisant deux couples résistants 5 et 8 N.m.

- Varation de vitesse : pour les trois couples utilisés (0, 5 et 8 N.m), la vitesse est augmentée
progressivement jusqu'a une valeur approximative de 50 Hz, puis diminue de la méme
maniére jusqu'a la fin de I'acquisition.

Conditions Vitesses de rotation (tr/min)  Charges (N.m) Nombre d’acquisitions
Stationnaire 900, 1200, 1500, 1800,2400 0,5,8, 11 1200
Non-stationnaire Charge 900, 1200, 1500, 1800, 2400 Variation de charge 300
-0and 5
- 0and8
Vitesse  Variation de vitesse 0,5,8 90

Tableau 4.1 - Conditions des acquisitions

Volontairement, les variations de charge et de vitesse, ne sont pas répétées de fagon
parfaitement identique pendant les acquisitions, mais de maniére approximative, puisque les
mesures angulaires proposées permettent de s’affranchir de ces variations.

4.4 Recherche des signatures et extraction d’indicateurs

A partir des enregistrements effectués sur le banc d'essais, plusieurs signaux de natures
différentes en termes d'échantillonnage sont mis en ceuvre afin d'en extraire différents types
d'indicateurs afin de construire plusieurs VFs, qui vont servir par la suite, a I’apprentissage et
au test des classifieurs. Les performances des classifications détermineront les signaux les plus
approprié pour la détection et l'identification des défauts d’engrenages.

Par la suite, on adopte les notations suivantes pour désigner les différents signaux :
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- AET : pour les signaux Accélérométriques Echantillonnés Temporellement
- AEA : pour les signaux Accélérométriques rééchantillonnés Angulairement
- ET : pour les signaux de I’Erreur de Transmission

- VVI : pour la Variation de la Vitesse Instantanée est VVI

Tous les signaux angulaires seront synchronisés par rapport a la position angulaire de 1’arbre
d’entrée (notée: /1) sur lequel est monté le pignon testé. Les lettres v et h désignent
respectivement la direction radiale verticale et horizontale de fixation des deux accélérometres.

L'étape d'extraction d’indicateurs est I'une des étapes les plus importantes dans le processus

de RdF. Le but de I'extraction de caractéristiques est double, tout d'abord, la fonction extraction
est une tentative de réduction de la dimensionnalité des données présentées a un classifieur,
sans diminuer le contenu présenté dans les données. En second lieu, la fonction d’extraction est
destinée a transformer les signatures vibratoires en informations sous forme d’indicateurs que
la classifieur peut utiliser plus utilement (Dubuisson, 1990).
En effet, les méthodes statistiques et spectrales sont les plus utilisées dans le diagnostic des
défauts des engrenages (Boulenger & Pachaud, 2007; Zwingelstein, 1995). Les indicateurs
scalaires (temporels) telles que le RMS, la variance, le facteur de créte, le skewness, le kurtosis,
etc. sont utilisés pour la détection des défauts des engrenages. Toutefois, ces indicateurs ne
délivrent pas d'informations sur la sévérité et la localisation de ces défauts. D’autre part,
I’analyse spectrales est I'une des formes les plus efficaces d'extraction d’indicateurs utilisés
dans la surveillance. Comme bon nombre des machines inspectées sont en rotation, un grand
nombre de défauts qui se manifestes, sont liées directement a la fréquence. Lorsque la
cinématique de ces machines est connue, il est relativement simple de calculer les fréquences
auxquelles certains défauts seraient susceptibles de se produire (Mohanty, 2015; Boulenger &
Pachaud, 2009). Néanmoins, I’interprétation des représentation fréquentielles, I'identification
des pics caractéristiques et leurs harmoniques, pour donner des diagnostics fiables des pannes
est une tache difficile et requiert de I'expérience. Malgré cela, 1'analyse spectrale est requise
dans un systéme de diagnostic par Rdf. De ce fait, la combinaison des indicateurs temporels et
fréquentiels est nécessaire pour la construction de VFs pertinents.

4.4.1 Analyses des signaux stationnaires

4.4.1.1 Signaux accélérométriques échantillonnés temporellement

La figure 4.5 représente les signaux accélérométriques échantillonnés temporellement dans
la direction radiale verticale (AETV) pour les différents pignons utilisés, pour une vitesse de
fonctionnement de 2400 tr/min et un couple résistant de 11 N.m. Il est a noté que les signaux
d'accélération dans les deux directions (verticale et horizontale) sont similaires. La présence de
défauts sur le pignon provoque :

- Une augmentation considérable de 1’énergie du signal temporel (Figures 4.5 (b), (c) et

(d)),
- Pour les défauts localisés, une présence d’un choc répété a chaque période de rotation
(Figures 4.5 (e) et (f)).
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Figure 4.5 - Signaux AETv des conditions de fonctionnement : a- sans défaut (SD), b- un
deéfaut de fissure au pied d’une dent (FPD), c- une demi-dent arrachée en largeur (DDLR), d-
une usure généralisée (UG) du pignon, e- une demi-dent arrachée en longueur (DDLG), f- une
dent complétement arrachée (DA) (Vitesse : 2400 tr/min, charge 11 N.m)

En général, les défauts affectants les engrenages peuvent étre divisés en deux groupes : les

défauts localisés et répartis (généralisés). En régle générale, les défauts localisés vont produire
un spectre avec des bandes latérales de trés faibles amplitudes devant celle de la composante
d’engrenement (entre 2 et 20 fois inférieures) et ne sont identifiables dans le domaine spectral
que si une échelle logarithmique est utilisée, tandis que les défauts répartis vont générer des
spectres avec des bandes latérales d’amplitudes importantes et qui sont proches de la fréquence
d’engréenement (Boulenger & Pachaud, 2009; Randall B. , 2011). Par conséquent, il existe des
différences dans les signatures vibratoires dans le domaine des fréquences produites par les
deux types de défauts. Bon nombre de ces défauts augmentent le niveau des amplitudes des
bandes latérales. D'autres peuvent aussi augmenter I'amplitude de la fréquence d'engrénement
et ses harmoniques. Sur la base de ces caractéristiques, de nombreux chercheurs dans la
littérature ont mis au point des indicateurs de surveillance en fonction d'analyse de transformée
de Fourier, en utilisant le facteur de puissance des bandes latérales, I'amplitude des bandes
latérales, les amplitudes des fréquences d'engrénement et l'amplitude adimensionnelle de
bandes latérales (Rzeszucinski, Sinha, Edwards, Starr, & Allen, 2012; Vecer, Kreidl, & Smid,
2005; Zappala, Tavner, Crabtree, & Sheng, 2014).
Dans cette étude, nous avons utilisé la Densité Spectrale de Puissance (DSP) pour extraire les
indicateurs du domaine fréquentiel. La DSP a été estimée par la méthode de Welch (Welch,
1967) en utilisant la fonction pwelch de MATLAB. Pour réduire les erreurs de fuite (leakage
errors), la fenétre Hanning a été utilisée, dont la longueur est égale a la longueur du signal divisé
en huit segments égaux, avec 50% de recouvrement entre les segments (Bendat & Piersol, 1986;
Harris, 1978; Randall B. , 2011).

La comparaison des DSPs de la figure 4.6 montre que la fréquence d'engrénement et ses
harmoniques sont clairement identifiables. Nous pouvons aussi remarquer que non seulement
I’amplitude du pic qui caractérise la fréquence d’engrénement varie selon le type de défaut,
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mais aussi que sa localisation fréquentielle change alors que théoriquement elle devrait rester
fixe. Ces modifications de localisation fréquentielle sont dues aux conditions de vitesse, d'un
essai a l'autre, qui ne sont pas reproductibles a leur valeur nominale malgré un asservissement
mais représentatives de conditions réelles d'analyse sur machines tournantes.

La position du pic qui caractérise la fréquence d’engrénement varie d'environ dix hertz en
fonction des conditions de fonctionnement et de la vitesse, la valeur minimale 952,4 Hz pour le
défaut DA et la valeur maximale 962,4 Hz pour défaut FPD. Pour récolter automatiquement
I'amplitude de la fréquence d’engrénement et les bandes latérales quelle que soit la vitesse de
rotation, il est nécessaire de connaitre la vitesse réelle de rotation pendant I'essai, la moyenne
de la VVI calculée par 1'équation (4.2) permet de localiser avec précision les composantes
d'intéréts dans le spectre, afin de les introduire comme des indicateurs méme si les signaux sont
échantillonnés temporellement. A titre d’exemple, la fréquence d’engrénement théorique :

feng_théorique =f,* Z; =40 25 =1000 Hz (4.4)

Or, que pour le cas de défaut UG (Figures 4.6 (d) et 4.7 (a)), le pic de la fréquence
d’engrenement est localis€ a : feng op = 959,9 Hz. Mais la fréquence de rotation obtenue par
lamoyenne de la VVI (Eq. 4.2), qui est égale a 38,408 Hz, conduit a la fréquence d’engrénement
calculée :

feng c = fr * Zy = 38,408 * 25 = 960,2 Hz (4.5)

La différence entre feng o €t feng op €t de 0,3 Hz (Figure 4.7 (b)). Par conséquent, nous
pouvons prélever automatiquement la valeur de ce pic avec précision en recherchant le
maximum dans un intervalle trés restreint de plus ou moins un hertz. Ainsi, quels que soient le
type de défaut, la vitesse de rotation et le couple résistant utilisés, cette procédure permet
d'estimer automatiquement les composantes d’intérét dans le spectre, a savoir la fréquence
d’engrénement, ses harmoniques et les bandes latérales avec une précision suffisante.

Un zoom de la DSP du signal AETv avec défaut d’UG (Figure 4.7 (a)), permet d'identifier
la fréquence d’engrénement et les bandes latérales espacées de 38.4 Hz correspondant a la
vitesse moyenne de rotation de l'arbre primaire supportant les pignons testés. Il y a lieu de noter
que les amplitudes de certaines bandes latérales sont voisines voire dépassent celle de la
composante d’engrénement. Naturellement, 1'énergie associée au bandes latérales autour de la
fréquence d’engrénement augmentera a mesure que l'état de l'engrenage se détériore, par
rapport a un engrenage sain ce qui caractérise les phénoménes de modulation rencontrés dans
les transmissions de puissance par engrenages (Randall B. , 2011). Par conséquent, il est donc
justifié de prendre comme indicateurs :

- les amplitudes des trois premieres harmoniques de la fréquence d’engrénement,
- les niveaux de vingt bandes latérales (dix de chaque c6té) autour de chacune des trois
premieres harmoniques de la fréquence d’engrénement.
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Figure 4.6 - DSP des signaux AETv des différentes conditions de fonctionnement : (a) sans
defaut, (b) fissure au pied d’une dent, (¢) demi-dent arrachée en largeur, (d) usure généralisée,
(e) demi-dent arrachée en longueur et (f) dent arrachée, (les lignes pointillées en rouge
représentent les 3 harmoniques de la fréquence d’engrénement), (Vitesse nominale : 2400
tr/min, Charge 11 N.m)
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Figure 4.7 - Zoom de la DSP du signal AETv avec défaut UG autour de la premiére
harmonique de la fréquence d’engrénement, (a) Zoom dans une fenétre de 400 Hz autour de la
fréequence d’engrénement (les lignes pointillées en rouge représentent les bandes latérales), (b)
Zoom dans une fenétre de 10 Hz autour de la fréquence d’engrénement (Vitesse 2400 tr/min,

Charge 11 Nm)
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4.4.1.2 Signaux Accélérométriques ré-échantillonnés Angulairement

L’allure des signaux accélérométriques dans la direction verticale rééchantillonnés

angulairement par rapport a la position de 1’arbre d’entrée AEA v/1 (Figure 4.8) est presque
identique a celle des signaux accélérométriques échantillonnés temporellement (Figure 4.5). En
effet, lorsque I’échantillonnage temporel est utilis¢, il se produit des variations dans le nombre
d’échantillons acquis par tour mais ¢galement des fluctuations des fréquences d'excitation liées
a la géométrie discréte en rotation. Par conséquent, les points d’échantillonnage ne sont pas
localisés a la méme position angulaire d’un tour sur I’autre. Par contre, 1’échantillonnage
angulaire offre un espacement constant et précis entre les points d’échantillonnage et cela quelle
que soit la vitesse de rotation. Méme si le nombre de points d’échantillonnage n’est pas entier
sur une période d’engrénement”, cet espacement reste constant tout au long de la géométrie.
Ceci conduit a un positionnement fixe des points d’échantillonnage d’un tour sur 1’autre
(Rémond & Mahfoudh, 2005).
Par ailleurs, une analyse spectrale des signaux échantillonnés angulairement est liée a la notion
de fréquence angulaire et sera directement graduée en nombre d’événements’ par tour (ou par
révolution). Ainsi, 1’échantillonnage angulaire permet de s’affranchir des fluctuations de
vitesse, méme faibles, qui viennent perturber la mesure dans le cas d’un échantillonnage
temporel traditionnel.

Dans le domaine spectral (Figure 4.9), les signaux accélérométriques rééchantillonnés
angulairement offrent un avantage considérable, du fait que les fréquences d'observation des
engrenages ne sont plus modifiées par la vitesse de rotation, mais sont observables directement
aux ordres principaux :

— Canal 1 et ses harmoniques pour les défauts localisés,

— Canal 25 correspondant au nombre de dents du pignon testé (Z=25) et ses harmoniques,

pour les défauts généralisés.

Nous constatons que les positions de ces pics restent fixes malgré les variations de vitesse d’un
essal a un autre, tandis que les amplitudes varient d’une manicre différente d’un canal
fréquentiel a un autre et en fonction du type de défaut. Toutefois, la présence du défaut sur le
pignon engendre un nombre d’événements qui se produit par tour et une augmentation
significative du pic sur le canal fréquentiel correspondant, soit au nombre de dents du pignon
(Z = 25) pour des défauts généralisés, ou sur le canal fréquentiel 1 (ordre 1) pour les défauts
localisés. D'autre part, nous pouvons voir une augmentation de I'énergie des niveaux
intermédiaires en particulier pour les cas de fonctionnement avec défaut. Ces amplitudes seront
ensuite utilisées comme indicateurs dans le VF.

36 L . , . , ,
C’est-a-dire le nombre de traits par tour du codeur n’est pas proportionnel au nombre de dents de I’engrenage porté par le

meéme arbre

%" Le nombre d’événements correspond aux fréquences caractéristiques ou fréquences de défaut
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Figure 4.8 - Signaux AEA v/1 des différentes conditions de fonctionnement : (a) sans défaut,
(b) fissure au pied d’une dent, (c¢) demi-dent arrachée en largeur, (d) usure généralisée, (e)
demi-dent arrachée en longueur et (f) dent arrachée, (Vitesse : 2400 tr/min, Charge 11 N.m)

Les figures 4.10 (a) et (b) montrent respectivement le niveau des ordres 1 et 25 des spectres
des signaux AEA vl1, pour les différents pignons utilisés. Comme nous pouvons le constater,
le niveau de 'ordre 1 est capable de discriminer entre la majorité des conditions de défaut quel
que soit 1'état de chargement. Cependant, le niveau de 1'ordre 25 est capable de discriminer
principalement le défaut d’usure généralis¢ UG, en plus, il est sensible a la variation de charge
en particulier dans le cas de fonctionnement sans charge.
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Figure 4.9 - Spectres en ordres des signaux AEA_ v/1 des différentes conditions de
fonctionnement : (a) sans défaut, (b) fissure au pied d’une dent, (c) demi-dent arrachée en
largeur, (d) usure généralisée, (¢) demi-dent arrachée en longueur et (f) dent arrachée, (les

lignes pointillées en rouge représentent les principaux ordres 25, 50, 75, 100 et 125), (Vitesse
: 2400 tr/min, charge 11 N.m)
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4.4.1.3 Signaux de I’Erreur de Transmission

L’Erreur de Transmission (ET) est considérée comme la principale source d’excitation
vibratoire dans les transmissions de puissance par engrenages, elle est classiquement définie
par I’écart entre la position réelle de la roue menée et sa position théorique (Rémond D. , 1998;
Wang J. , 2014)

La méthode d’échantillonnage angulaire en référence au codeur #1 a été utilisée, ¢’est-a-dire
que nous avons pris comme référence le pignon car c’est I’¢lément affecté par le défaut, et que
I’ET du pignon a été reconstitué a partir de 1’équation (4.1).

Les signaux de I’ET présentés dans la figure 4.11 montrent clairement des composantes basses
fréquences correspondant a la vitesse de rotation, et des composantes hautes fréquences
correspondant au passage des dents. On remarque également que I’énergie varie en fonction du
type de défaut.
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Figure 4.11 - Signaux ET des différentes conditions de fonctionnement : (a) sans défaut, (b)
fissure au pied d’une dent, (¢) demi-dent arrachée en largeur, (d) usure généralisée, (¢) demi-
dent arrachée en longueur et (f) dent arrachée, (Vitesse nominale : 2400 tr/min, charge 11
N.m)

Les spectres en ordres des signaux de I’ET présentés dans la figure 4.12 montrent les principaux
ordres d’intérét cités au paragraphe précédent pour les signaux AEA.

On peut dire que I’ET est un bon indicateur de 1’excitation liée a I’engrenement. Par conséquent,
elle constituera une source de construction d'indicateurs tres pertinente.
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Figure 4.12 - Spectres en ordre des signaux ET des différentes conditions de fonctionnement :
(a) sans défaut, (b) fissure au pied d’une dent, (c) demi-dent arrachée en largeur, (d) usure
geénéralisée, () demi-dent arrachée en longueur et (f) dent arrachée, (les lignes pointillées en
rouge représentent les principaux ordres 25, 50, 75, 100 et 125), (Vitesse nominale : 2400
tr/min, charge 11 N.m)

4.4.1.4 Signaux de la Variation de la Vitesse Instantanée

La Variation de la Vitesse Instantanée (VVI) a été calculée a partir de 1’équation (4.2), en
utilisant le signal du codeur #1 monté sur I’arbre d’entrée supportant les pignons testés.

La figure 4.13 présente les signaux de VVI des différents pignons utilisés. Comme on peut
le constater, la vitesse fluctue autour d’une valeur moyenne qui est légérement inférieure a la
vitesse nominale des essais (fréquence de rotation nominale est de 40 Hz). Il est a noter qu’avant
toute exploitation de ces signaux, il faut procéder a leur normalisation par soustraction de la
moyenne de chaque point constituant la VVI, ce qui permet d’avoir seulement les fluctuations
de vitesse qui représentent les effets de perturbations qui se répetent avec la rotation du systéme
(Figure 4.14). L’amplitude de ces fluctuations de vitesse augmente proportionnellement en
présence de défaut sur le pignon. En effet, on constate clairement que la présence d'un défaut
sur le pignon se manifeste par une augmentation des fluctuations de la VVI (Figures 4.14 (b-
d)), et une présence d'impulsions (brusques augmentations et des diminutions de vitesse) pour
les défauts localisés les plus marqués DA et DDLG (Figures 4.14 (e) et (f)).
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Figure 4.13 - Signaux VVI de I’arbre d’entrée des différentes conditions de fonctionnement :
(a) sans défaut, (b) fissure au pied d’une dent, (c) demi-dent arrachée en largeur, (d) usure
généralisée, (e) demi-dent arrachée en longueur et (f) dent arrachée, (Vitesse nominale : 2400
tr/min, charge 11 N.m)

La figure 4.15 présente les spectres en ordres des signaux de la VVI. Ces spectres permettent
de suivre avec précision les composantes fréquentielles associées aux différents types de défauts
et a la géomeétrie surveillée (nombre de dents du pignon), qu’ils soient localisés ou généralisés.
En effet, la position fréquentielle des raies du spectre est indépendante de la vitesse de rotation
du pignon testé puisqu'il s'agit d'événements liés au pignon et non a des sollicitations extérieures
comme dans le cas des signaux accélérométriques échantillonnés temporellement. Cet
avantage, permet de comparer de maniere exacte les amplitudes des différentes fréquences pour
différentes conditions de vitesse. Nous pouvons donc prendre comme indicateurs de défauts les
niveaux des ordres principaux et leurs harmoniques.
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Figure 4.14 - Signaux VVI normalisée de I’arbre d’entrée des différentes conditions de
fonctionnement : (a) sans défaut, (b) fissure au pied d’une dent, (¢) demi-dent arrachée en
largeur, (d) usure généralisée, (¢) demi-dent arrachée en longueur et (f) dent arrachée,
(Vitesse nominale : 2400 tr/min, charge 11 N.m)
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Figure 4.15 - Spectres en ordre des signaux VVI des différentes conditions de fonctionnement
: (a) sans défaut, (b) fissure au pied d’une dent, (¢) demi-dent arrachée en largeur, (d) usure
généralisée (e) demi-dent arrachée en longueur et (f) dent arrachée, (les lignes pointillées en
rouge représentent les principaux ordres 25, 50, 75, 100 et 125), (Vitesse nominale : 2400
tr/min, charge 11 N.m)
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165 Chapitre 4. Diagnostic a partir des mesures angulaires

4.4.2 Analyses des signaux non stationnaires

4.4.2.1 Signaux accélérométriques échantillonnés temporellement

Les figures 4.16 (a) et (b) présentent les signaux d’accélération échantillonnés
temporellement (AETV) enregistrés respectivement dans des conditions non stationnaires en
variant la charge et la vitesse. Nous pouvons voir sur la figure 4.16 (a) une augmentation de
I’amplitude a chaque fois que la charge est appliquée. Cette augmentation d’amplitude est plus
marquée pour les pignons avec défauts et elle est proportionnelle a la sévérité du défaut, en
particulier le défaut de dent arrachée (DA). La variation progressive de la vitesse de rotation
durant les essais (Figure 4.16 (b)) a aussi pour effet d’augmenter proportionnellement

I’amplitude des signaux, notamment pour les défauts les plus sévéres (comme DA, UG,
DDLG...).
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Figure 4.16 - Signaux AET dans les conditions de fonctionnement non stationnaires pour les
pignons : sans défaut (SD), défaut de fissure au pied d’une dent (FPD), une demi-dent
arrachée en largeur (DDLR), une demi-dent arrachée en longueur (DDLG), une dent
completement arrachée (DA), une usure généralisée sur toutes les dents (UG)

Ce type de représentation temporelle est aisé a exploiter lorsque le signal est acquis dans des
conditions stationnaires (vitesse et charge stabilisées), mais il devient hélas vite inextricable
lorsque le signal est enregistré dans des conditions non stationnaires (variation de vitesse et de
charge).

Les figures 4.17 (a) et (b) présentent les spectres des signaux AETv enregistrés
respectivement a charge et a vitesse variables. Nous pouvons remarquer que la présence du
deéefaut n’est pas directement détectable. En effet, dans les deux cas, puisque la fréquence
d’apparition des raies caractéristiques représentatives des défauts est proportionnelle a la vitesse
de rotation, la variation de cette derniére a pour effet de transformer inévitablement toute
fréquence caractéristique, en bandes fréquentielles superposées les unes sur les autres,
conduisant ainsi a la perte totale des informations sur la fréquence du défaut et encore plus sur
son amplitude.
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Figure 4.17 - Spectres des signaux AETv dans les conditions de fonctionnement non
stationnaires pour les pignons : sans défaut (SD), défaut de fissure au pied d’une dent (FPD),
une demi-dent arrachée en largeur (DDLR), une demi-dent arrachée en longueur (DDLG),
une dent completement arrachée (DA), une usure généralisée sur toutes les dents (UQG)

Par conséquent, l'analyse spectrale des signaux non stationnaires nécessite donc de mettre en
ceuvre, soit des outils spécifiques de traitement du signal permettant de décrire une évolution
temporelle de caractéristiques fréquentielles (Flandrin P. , 1993; Boashash, 2003; Huang, et al.,
1998), ou bien de privilégier les techniques angulaires plus simples et plus efficaces. Donc,
’utilisation des signaux AET enregistrés dans les conditions non stationnaires sera écartée, par
la suite, dans la procédure de classification.

4.4.2.2 Signaux Accélérométriques ré-Echantillonnés Angulairement

Les figures 4.18 (a) et (b) exposent respectivement les signaux d’accélération verticale
rééchantillonnés angulairement (AEA vl), par rapport a la position angulaire de 1’arbre
d’entrée délivrée par le codeur #1, dans des conditions non stationnaires en variant la charge et
la vitesse.

La forme des signaux AEA vl est semblable a celle des signaux AET vl (Figure 4.16), mais
le nombre de points par tour est toujours constant étant définit par la résolution du codeur utilisé
(2500 points par tour) et non pas par un espacement en temps classique, de plus ils sont localisés
a la méme position angulaire d’un tour sur 1’autre quelle que soit la vitesse de rotation.

Dans le cas de variation de charge (Figure 4.18 (a)), nous pouvons constater une augmentation
de I’amplitude proportionnellement a la charge appliquée. Cette augmentation d’amplitude est
plus importante pour les défauts de pignon les plus critiques (par exemple, le défaut de DA).
Dans le cas de variation progressive de la vitesse de rotation (Figure 4.18 (b)), nous remarquons
aussi une augmentation de I’amplitude des signaux proportionnelle a la vitesse et plus visible
pour les défauts les plus séveres (comme DA, UG, DDLG, ...).
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Figure 4.18 - Signaux AEA vl dans les conditions de fonctionnement non stationnaires pour
les pignons : sans défaut (SD), défaut de fissure au pied d’une dent (FPD), une demi-dent
arrachée en largeur (DDLR), une demi-dent arrachée en longueur (DDLG), une dent
complétement arrachée (DA), une usure généralisée sur toutes les dents (UG)
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Figure 4.19 — Spectres en ordre des signaux AEA vl dans les conditions de fonctionnement
non stationnaires pour les pignons : sans défaut (SD), défaut de fissure au pied d’une dent
(FPD), une demi-dent arrachée en largeur (DDLR), une demi-dent arrachée en longueur
(DDLG), une dent complétement arrachée (DA), une usure généralisée (UG)

Les figures 4.19 (a) et (b) présentent les spectres des signaux AEA vl enregistrés
respectivement a charge et vitesse variables. Nous pouvons constater que, contrairement aux
spectres des signaux AET (Figure 4.17), les spectres des signaux angulaires, qui ont la
particularité d’étre insensibles aux conditions de fonctionnement en vitesse, permettent une
localisation parfaite en ordre des composantes d’intéréts. Aussi, nous pouvons voir une
augmentation treés significative de I'énergie des niveaux intermédiaires en particulier pour les
cas de fonctionnement avec défaut. Ceci présente une information précieuse a exploiter pour la
construction d’un VF pertinent en vue de 1’automatisation du diagnostic. D’autre part, on peut
noter que pour les signaux avec variation de vitesse (Figure 4.19 (b)), il existe un léger décalage
dans la position des pics caractéristiques qui est due principalement aux erreurs d’interpolation
lors du rééchantillonnage angulaires des signaux temporels. Par conséquent, nous pouvons
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168 Chapitre 4. Diagnostic a partir des mesures angulaires

prélever automatiquement la valeur de ces pics avec précision en recherchant le maximum dans
un intervalle trés restreint autour de leurs valeurs théoriques.

4.4.2.3 Signaux de I’Erreur de Transmission

Les figures 4.20 (a) et (b) montrent respectivement les signaux de I’ET, dans les conditions
de variation de charge et de vitesse, synchronisés par rapport a la position angulaire de 1’arbre
d’entrée. Ces signaux de I’ET/1 affichent clairement des composantes basses fréquences
correspondant a la vitesse de rotation et d’autres composantes hautes fréquences caractérisant
le passage des dents. D’autre part, 1’énergie varie en fonction du type de défaut. Nous pouvons
aussi voir sur la figure 4.20 (b), en particulier pour les défauts localisés les plus marqués DA et
DDLG, la présence d’un pic qui caractérise le choc provoqué par le passage de la dent (ou la
demi dent) arrachée et qui se répéte chaque tour.
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Figure 4.20 - Signaux ET/1 dans les conditions de fonctionnement non stationnaires pour les
pignons : sans défaut (SD), défaut de fissure au pied d’une dent (FPD), une demi-dent
arrachée en largeur (DDLR), une demi-dent arrachée en longueur (DDLG), une dent
complétement arrachée (DA), une usure généralisée sur toutes les dents (UG)

Les spectres en ordres des signaux de I’ET présentés dans les figures 4.21 (a) et (b) montrent
une localisation parfaite des principaux ordres d’intéréts cités au paragraphes précédents. Cette
constatation prouve la robustesse et la pertinence de cette mesure d’ET pour la caractérisation
de D’excitation liée a I’engrénement méme dans des conditions non stationnaires. Par
conseéquent, elle constituera une source tres pertinente de construction d'indicateurs.
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Figure 4.21 — Spectres en ordre des signaux ET/1 dans les conditions de fonctionnement non
stationnaires pour les pignons : sans défaut (SD), défaut de fissure au pied d’une dent (FPD),
une demi-dent arrachée en largeur (DDLR), une demi-dent arrachée en longueur (DDLQG),

une dent complétement arrachée (DA), une usure généralisée sur toutes les dents (UG)

4.4.2.4 Signaux de la Variation de la Vitesse Instantanée

La figure 4.22 montre les signaux de VVII1 des différents pignons utilisés mesurés a charge

variables. En présence de défaut, par exemple de dent arrachée (DA) (Figure 4.23-1 (a)), on
remarque que les fluctuations de vitesse sont plus importantes autour d’une valeur moyenne,
qui est légerement inférieure & la vitesse nominale, en particulier, lors de 1’application de la
charge (Figure 4.23-1 (c)). On note aussi la présence d’impulsions périodiques induites par le
passage de la dent arrachée qui apparaissent seulement dans la partie du signal ou la charge est
enclenchée. En revanche, dans la partie du fonctionnement a vide (Figure 4.23-1 (b)), on
remarque que les fluctuations de vitesse sont autour de la vitesse nominale et semblent moins
importantes.
En effet, seules les fluctuations de vitesses permettront de statuer sur 1’état du pignon et non
pas I’évolution de la vitesse de rotation qui risque de donner des valeurs inexactes, notamment
des indicateurs scalaires dédiés a la surveillance de défauts, de ce fait, une normalisation de ces
signaux est indispensable. En considérant la vitesse quasiment constante lors d’un tour, cette
normalisation est effectuée en soustrayant la moyenne de la vitesse de chaque tour des points
de la VVI constituant le tour en question.

La figure 4.23-2 montre le signal VVII normalisée pour le défaut DA, nous pouvons voir
que la forme du signal reste identique a celle avant normalisation (Figure 4.23-1), mais les
fluctuations de vitesse oscillent autour de zéro. Le principal intérét de cette normalisation ¢’est
qu’elle permet d’avoir une description naturelle des valeurs des indicateurs scalaires tels que le
kurtosis et la valeur efficace, qui avaient des valeurs respectivement de 4,82 et 39,5 avant
normalisation, et qui retrouve apres normalisation des valeurs respectives de 8,95 et 0,36 qui
sont plus représentatives des forces impulsionnelles générées par le défaut DA.
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Figure 4.22 - Signaux VVII dans les conditions non stationnaires (charge variable, vitesse
nominale : 2400 tr/min) pour les pignons : sans défaut (SD), défaut de fissure au pied d’une
dent (FPD), une demi-dent arrachée en largeur (DDLR), une demi-dent arrachée en longueur
(DDLG), une dent complétement arrachée (DA), une usure généralisée (UG)
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Figure 4.23 - Signal VVII1, enregistré en variant la charge entre 0 et 8 N.m, pour le pignon
présentant un défaut d’une dent compleétement arrachée (DA), (Vitesse nominale : 2400
tr/min)

La figure 4.24 montre les signaux de VVI1 mesurés dans des conditions non stationnaires,
pour les différents pignons utilisés, a vitesse variable pour une charge de 8 N.m. Ces signaux
sont normalisés de la méme maniere citée dans le paragraphe précédent, c'est-a-dire que la
vitesse de rotation moyenne a été soustraite de maniére a représenter uniquement la variation
autour de la vitesse nominale de chaque tour. Les figures 4.25-1 (a) et (b) montrent
respectivement le signal VVII, enregistré pour le cas de défaut DA, avant et apres
normalisation. Les figures 4.25-2 (a) et (b) présentent les zooms de ces signaux pour 20 tours
d’arbre. Comme on peut le constater, méme si les deux signaux présentent des impulsions
périodiques, les fluctuations de vitesse, dans le cas de la VVI normalisée, oscillent autour du
zéro et non pas autour d’une valeur variable. De ce fait, I’avantage de la normalisation réside
dans la valeur des indicateurs scalaires comme le kurtosis et la valeur efficace qui avaient des
valeurs respectives de 2,99 et 37,61 avant normalisation, et qui retrouvent apres normalisation,
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des valeurs respectives de 8,62 et 0,43 qui sont plus révélatrices des impulsions générées par le
défaut DA.
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Figure 4.24 - Signaux VVI1 dans les conditions non stationnaires (vitesse de rotation variable,
couple 8 N.m) pour les pignons : sans défaut (SD), défaut de fissure au pied d’une dent
(FPD), une demi-dent arrachée en largeur (DDLR), une demi-dent arrachée en longueur

(DDLG), une dent complétement arrachée (DA), une usure généralisée (UG)
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Figure 4.25 - Signal VVII1, enregistré en variant la vitesse (vitesse de rotation variable, couple
8 N.m), pour le pignon présentant un défaut d’une dent complétement arrachée (DA)

Les spectres angulaires des signaux de VVII1, des différents pignons utilisés, mesurés
respectivement a charge et a vitesse variables montrés sur les figures 4.26 (a) et (b), permettent
d'identifier et d’estimé correctement 1’ordre composantes d’intéréts, c'est-a-dire 1’ordre 1 pour
les défaut localisés et I’ordre 25 pour les défauts généralisés, tout en s’affranchissant des
fluctuations vitesse. Egalement, nous pouvons voir une augmentation trés significative de
I'énergie des niveaux intermédiaires en particulier pour les cas de fonctionnement avec défaut.
Ces constatations présentent une source pertinente a exploiter en vue de 1’automatisation du
diagnostic. Par ailleurs, les spectres des signaux VVI avant et apreés normalisation (Figure 4.27),
révelent que les amplitudes des différentes composantes sont parfaitement superposées et que
la normalisation permet seulement de s’affranchir du phénomeéne li¢ a 1’effet de monté de
vitesse en basses fréquences en ¢liminant I’harmonique dominante (a 0 événements/tour) qui
représente la valeur moyenne du signal. Ainsi, cette opération de normalisation permet de
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definir des indicateurs scalaires dont les sensibilités sont beaucoup mieux adaptées a la nature
des défauts que I’en souhaite surveiller.
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Figure 4.26 — Spectres en ordre des signaux VVI1 dans les conditions de fonctionnement non
stationnaires pour les pignons : sans défaut (SD), défaut de fissure au pied d’une dent (FPD),
une demi-dent arrachée en largeur (DDLR), une demi-dent arrachée en longueur (DDLQG),
une dent completement arrachée (DA), une usure généralisée sur toutes les dents (UQG)
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Figure 4.27 — Spectres en ordre des signaux VVII avant et aprés normalisation dans les
conditions de fonctionnement non stationnaires pour le pignon avec une dent complétement
arrachée (DA), (variation de vitesse, couple 8 N.m)

4.4.3 Avantages de la diversification d'analyse offerte par 1'approche proposée

Comme nous 1’avons montré dans les paragraphes précédents a l'aide des analyses
effectuées, I'approche proposée peut aboutir a I'extraction de plusieurs indicateurs, par exemple
d'autres canaux fréquentiels ou issus d'analyse plus ¢laborées. En supposant qu'il est possible

d'extraire n indicateurs a partir d'un signal représentatif du comportement, par exemple
accéléromeétrique, on constate qu'ajouter un codeur angulaire sur un arbre permettra :
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- d'introduire un nouveau signal qu'est la Variation de Vitesse Instantanée de 1'arbre,
porteur d'information sur le comportement,

- d'échantillonner tout autre signal de maniére angulaire en référence a la rotation de
I'arbre. En particulier, toutes les techniques de filtrage par moyennage synchrone
constituent une source de construction d'indicateurs trés pertinente.

Ce codeur angulaire conduira donc a la constitution d'au moins 3n nouveaux indicateurs. En
ajoutant un deuxieéme codeur sur le second arbre de la transmission, il est possible :

- d'introduire deux nouveaux signaux qui sont la Variation de Vitesse Instantanée du
second arbre et 1'Erreur de Transmission, également porteur d'information sur le
comportement de la transmission par engrenages,

- d'échantillonner tout autre signal de manicre angulaire en référence a la rotation du
second arbre, cumulant ainsi 1'exploitation possible des signaux déja existants.

Ce deuxieme codeur angulaire conduira donc a la constitution d'au moins &7 nouveaux
indicateurs au total par rapport a la situation initiale (Fedala, Rémond, Zegadi, & Felkaoui,
2012).

4.4.4 Extraction d’indicateurs

L'organigramme de la figure 4.28 présente un panorama complet des techniques utilisées
pour la recherche des signatures et I’extraction d’indicateurs.
A partir des analyses et des constatations précédentes, et afin de fournir le méme nombre
d’indicateurs aux classifieurs pour déterminer les signaux les plus appropriés au diagnostic des
defauts d'engrenages, nous proposons d'utiliser des VFs composés de quinze indicateurs
dépendant principalement du type d'échantillonnage des signaux. Une liste compléte de
l'ensemble de ces indicateurs est présentée sur le tableau 4.2. Tous les signaux proposés sont
traités pour en extraire :
- 5 indicateurs des domaines temporels ou angulaires : RMS, variance, facteur de créte,
Skewness et Kurtosis,
- 10 indicateurs du domaine des spectres fréquentiels des signaux accélérométriques
échantillonnés temporellement (AET) et 10 indicateurs du domaine des spectres
angulaires des signaux échantillonnés angulairement (AEA, ET, et VVI).
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temporel angulaire angulaire
AET v AET h AEA v/l AEA h/1 TE/1 VVII1
v h 4 i
5 indicateurs temporels 5 indicateurs angulaires et 10 fréquentiels
et 10 fréquentiels
A 4 v v A
FV1 FVZ FV3 FV4 FVs FV6
Figure 4.28 - Organigramme de traitement et d’extraction des VFs
Indicateurs  Domaine Signaux échantillonnés temporellement Signaux échantillonnés angulairement
AET v AET h AEA v/1 AEA h/1 ET/1 VVI1
1 Temporel / RMS RMS
2 Angulaire Variance Variance
3 Facteur de Créte Facteur de Créte
4 Skewness Skewness
5 Kurtosis Kurtosis
6 Fréquentiel ~ Amplitude de la fréquence Amplitude de I’ordre 1
d’engrénement
7 Amplitude de la 2° harmonique de la Amplitude de I’ordre 25
fréquence d’engrénement
8 Amplitude de la 3° harmonique de la Amplitude de ’ordre 50
fréequence d’engrénement
9 Amplitude de la fréquence Amplitude de 1’ordre 75
d’engrénement plus la somme des
amplitudes des vingt bandes latérales
(10 a gauche et 10 a droite de la
fréquence d’engrénement)
10 Somme des amplitudes des vingt bandes Amplitude de ’ordre 100
latérales (10 a gauche et 10 a droite de
la fréquence d’engrenement)
11 Amplitude de la 2° harmonique de la Somme des amplitudes du 2° au 24°

fréquence d’engrénement plus la
somme des amplitudes des vingt
bandes latérales (10 a gauche et 10 a

ordre
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droite de la 2° harmonique de la
fréquence d’engrénement)
12 Somme des amplitudes des vingt bandes Somme des amplitudes du 26° au 49°
latérales (10 a gauche et 10 a droite de ordre
la 2° harmonique de la fréquence
d’engrénement)
13 Amplitude de la 3° harmonique de la Somme des amplitudes du 51° au 74°
frequence d’engrénement plus la ordre
somme des amplitudes des vingt
bandes latérales (10 a gauche et 10 a
droite de la 3° harmonique de la
fréquence d’engrénement)
14 Somme des amplitudes des vingt bandes Somme des amplitudes du 76° au 99°
latérales (10 a gauche et 10 a droite de ordre
la 3° harmonique de la fréquence
d’engrénement)
15 Somme des amplitudes des trois premiers Somme des amplitudes du 101° au 124°
harmoniques de la  fréquence ordre
d’engrénement

Tableau 4.2 - Description des indicateurs des différents VFs

4.5 Procédure de classification

En régle générale, dans les machines tournantes, il existe plusieurs catégories de défauts tels
que des défauts d’engrenages, balourds mécaniques, les désalignements, les défauts des
roulements, etc. Dans la classification des défauts d’engrenages, plusieurs défauts apparaissent
comme l'usure des dents, I’écaillage, I’arrachement d’une dent, fissuration, etc. Un diagnostic
fiable peut cependant étre plus problématique en présence de conditions de défaut simultanées.
Une situation particuliére peut survenir lorsque certains défauts sont stables tandis que d'autres
sont évolutifs. Ainsi, une méthode de classification multiclasses appropriée est nécessaire, qui
peut exactement distinguer entre les conditions saines et défectueuses, en identifiant également
le degre de sévérité des conditions défectueuses (Hoffman & Van der Merwe, 2002; Paya, Esat,
& Badi, 1997; Zarei, 2012). Par conséquent, les méthodes multiclasses sont appliquées ici afin
d'évaluer 1'impact des mesures angulaires dans une stratégie de surveillance par intelligence
artificielle, qui peut faire une évaluation précise et fiable de la présence de conditions
spécifiques de défauts d’engrenages et qui peut, en outre, distinguer entre les défauts
d’engrenages stables et progressifs dans un systeme avec de multiples conditions de défaut.
Par conséquent, le systéme de diagnostic par RdF doit pouvoir, en premier lieu, détecter la
présence du défaut (phase de détection), ensuite, si le défaut et bien présent, il faut identifier sa
nature et son degré de sévérité (phase d’identification).

Dans ce contexte, une démarche spécifique sera employée dans les deux phases du

diagnostic :

- La phase de détection, ou la base d’apprentissage sera constituée de deux classes
représentant les conditions normales et défectueuses. La classe des conditions
defectueuses englobe dans ce cas les classes de fonctionnement avec les différents types
de défaut.
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- Laphase d’identification, ou la base d’apprentissage sera constituée de toutes les classes
de fonctionnement avec défaut. Cette stratégie qui est globalisante, permet la
discrimination simultanée entre tous les modes de fonctionnement avec défaut.

La figure 4.29 illustre la procédure de classification utilisée pour comparer la pertinence des
différentes sources d’informations. Deux méthodes de classification seront utilisées pour
évaluer les performances des vecteurs formes construits dans les conditions stationnaires, le
réseau de neurones artificiels (RNA) : Perceptron MultiCouches PMC (Multilayer Perceptron
MLP) et les Séparateurs a Vaste Marge (Support Vector Machines SVM). En revanche, en
conditions non stationnaires, seule la deuxiéme méthode de classification (SVM) sera utilisée.

Boite de vitesses

A4

Traitements et extraction
d’indicateurs

A\ 4
Construction de VF

h 4
Apprentissage du
classifieur

A 4
Données de test

A 4

Classification

A

A 4

Résultat du diagnostic
(Condition de fonctionnement)

Figure 4.29 — Procédure de classification

4.5.1 Conditions stationnaires

4.5.1.1 Réseaux de neurones Artificiels, Perceptron MultiCouches MLP

Dans la littérature, il existe plusieurs types d’architecture de RNA (Drefus, Martinez,
Samuelides, Gordon, & Badran, 2002; Bishop C. , 2006). Le Perceptron MultiCouches (MLP),
proposé par Rmellhart et al. (Rumelhart & McClelland, 1987), du type feedforward est le plus
utilisée dans le domaine de la détection et du diagnostic des défauts des machines tournantes
en raison de ses hautes performances et de sa bonne capacité de généralisation (Rafiee, Arvani,
Harifi, & & Sadeghi, 2007; Hunter, Yu, Pukish, Kolbusz, & Wilamowski, 2012).
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L’architecture du réseau de neurones MLP consiste en une couche d'entrée, une ou plusieurs
couches cachées et une couche de sortie. La figure 4.30 montre un exemple d'architecture MLP
qui est largement utilisé dans des applications pratiques.

Le nombre de neurones des couches d'entrée et de sortie correspond respectivement aux
variables d’entrées (indicateurs) et aux variables de sortie (classes). Le nombre de couches
cachées et le nombre de neurones dans chaque couche cachée affecte la capacité de
généralisation du réseau et est généralement déterminé par une procédure itérative en fonction
des performances d’apprentissage et de test (Haykin, 1999; Rajakarunakaran, Venkumar,
Devaraj, & Rao, 2008). Le MLP a une seule couche cachée pourvue d’un nombre suffisant de
neurones est capable d’approximer n’importe quelle fonction continue (Hornik, Stinchcombe,
& White, 1989). En conséquence, l’'utilisation de plusieurs couches cachées n’est pas
nécessaire.

Dans cette section, un réseau de neurones MLP est spécifiquement employé a chacune des
phases du diagnostic : la phase de détection, ou la base d’apprentissage est constituée
d’exemples en conditions normales et défectueuses (2 classes), donc un nombre de neurones de
la couche de sortie égale a 2. La phase d’identification, ou la base d’apprentissage est constituée
uniquement d’exemples de conditions défectueuses (5 pignons défectueux), donc un nombre de
neurones de la couche de sortie égale a 5 (5 classes). Pour les deux phases, le nombre de
neurones dans la couche cachée est variée entre 1 et 15.

Couche Couche Couche de
d’entrée cachée sortie
E
E»
Es
E.

Figure 4.30- Structure des réseaux MLP

La fonction d’activation des neurones des couches d’entrée et de sortie est lin¢aire, tandis que
celle de la couche cachée est non linéaire, une fonction sigmoide™ d’une forme tangente
hyperbolique pour rendre 1’apprentissage plus rapide. L’algorithme d’apprentissage utilisé est
celui de la technique de rétropropagation du gradient qui est la plus utilisée pour effectuer
I’apprentissage des réseaux MLP du type feedforward pour réduire au minimum I'Erreur
Quadratique Moyenne (EQM) entre la sortie désirée et la sortie réelle du réseau (Rafiee, Arvani,
Harifi, & & Sadeghi, 2007; Samanta, Al-Balushi, & Al-Araimi, 2004; Trigeassou, 2011; Zarei,
2012). La phase de test consiste a mesurer les performances du réseau sur des exemples non
appris dans la base d’apprentissage. Ainsi, les ensembles d’apprentissage et de test sont

38 \ . .
¢’est-a-dire une fonction en forme de « S »
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représentés paritairement. Les données d’entrée et de sortie sont normalisées de telle sorte
qu’elles se trouvent dans I’intervalle [-1 1]. La procédure de classification est répétée dix fois,
afin d'assurer la stabilit¢ des résultats et d’avoir la moyenne comme performance globale
(Fedala, Rémond, Zegadi, & Felkaoui, 2018).

- Phase de détection

Plusieurs architectures de réseau neurones sont employées dans cette étape : 15x N x 2 (15
neurones dans couche d'entrée, N varie de 1 & 15 neurones dans la couche cachée et 2 neurones
dans la couche de sortie). Les parametres du réseau sont ajustés a 1’aide d’une base
d’apprentissage constituée de 100 VFs représentant la condition normale et 500 VFs
représentant les conditions défectueuses (100 VFs pour chacune des 5 classes). Les
performances du réseau sont évaluées a 1I’aide d’une seconde base dite de test (ou d’évaluation)
semblable a la précédente.

L’¢évolution des performances de classification en fonction du nombre de neurones de la couche
cachée pour les différents signaux utilisés, est illustrée sur la figure 4.31 (a). Nous pouvons
constater que les VFs calculés a partir des signaux AET donnent les plus mauvaises
performances et nécessitent plus de neurones dans la couche cachée pour avoir une bonne
généralisation des réseaux, comparés aux autres VFs extraits a partir des signaux angulaires.
L’¢limination des VFs du fonctionnement a vide des bases d’apprentissage et de test, permet
d’améliorer les performances de la classification pour tous les types de signaux utilisés (Figure
4.31 (b)), di au fait que le fonctionnement a vide, dans certains cas de défaut des engrenages,
ne permet pas de les discriminer. Ceci peut étre expliqué par la perte de contact entre les dents
en cours d’engrénement, ce qui provoque des phénomenes aléatoires dans les signaux
enregistrés. Ainsi, la performance de la classification avec le VF de I’ET atteint 100% au lieu
de 99%, lorsqu’on supprime des bases d’apprentissage et de test les VFs calculés a partir des
signaux de fonctionnements a vide.

La diminution soudaine de performance du VF de I’ET/1 pour deux neurones dans la couche
cachée (Figure 4.31 (b)) est due au fait que la solution a été enfermée dans un minimum local,
I’ajout d’un nouveau neurone varient la forme de I'espace des poids ce qui permet au réseau
d’échapper rapidement a cette situation et atteindre une performance de 100 %. Ainsi,
seulement 3 neurones dans la couche cachée sont suffisants pour généraliser le réseau et
atteindre une performance de 100% pour la détection des défauts d’engrenages. Tandis que
pour les autres VFs (VVI, AEA et AET), la généralisation des réseaux a besoin d'une plus
grande taille (plus de 10 neurones dans la couche cachée) pour réaliser leurs meilleures
performances. Les meilleures performances de classification en utilisant ces structures
optimales sont :

- 100% pour ET/1

- 99,47% pour VVII, 98,89% pour AEA v/1, 98,93% pour AEA h/1, 97,73% pour

AET v/1 et 95,73% pour AET h/I1.
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Figure 4.31 - Performances de classification en fonction du nombre de neurones de la couche
cachée

- Phase d’identification

Afin de quantifier la sévérité du défaut, la base d’apprentissage est constituée de 100 VFs pour
chacune des cing classes correspondant aux différents défauts du pignon testé. Plusieurs
architectures sont employées dans cette phase d'identification : 15 x N x 5 (5 neurones dans la
couche de sortie).

Les résultats de classification sont montrés dans les figures 4.32 (a) et (b). Nous pouvons noter
que les performances de classification diminuent (relativement a la phase de détection), a
mesure que le nombre de classes augmentent. Cela est principalement di au fait que les
classifieurs MLP résolvent le probleme multiclasses simultanément. Par conséquent, il est plus
difficile de séparer un grand nombre de classes.

Ici encore, I'élimination des VVFs calculés a partir des signaux enregistrés a couple nul, conduit
a l'amélioration des performances de classification (Figure 4.32 (b)). Dans cette phase,
I’apprentissage du classifieur est effectué afin de pouvoir différencier entre cing classes de
fonctionnement. Par conséquent, le nombre de neurones dans la couche cachée est supérieur a
celui de la phase de détection qui contient seulement 2 classes (normale et défectueuse).
Dailleurs, la généralisation du réseau nécessite plus de :

- 6 neurones pour les VFs de la VVII1 et de I’ET/1, pour atteindre des performances
respectives de 98,45% et 94,99%,

- 13 neurones pour les autres VFs, pour atteindre des performances de 93,23% pour
AEA v/1, 89,65% pour AEA_h/1, 88,13% pour AET v/1 et 87,45% pour AET h/1.

Il est important de noter que les performances obtenues par la VVII1 et I’ET/1 sont de loin les
meilleures dans cette phase.
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Figure 4.32 - Performances de classification en fonction du nombre de neurones de la couche

cachée

De manicre générale, ces résultats sont suffisamment corrects pour séparer les ensembles de
données (normal et défectueux). Cependant, les meilleures performances de classification ont
¢té obtenues avec des VFs calculées a partir des signaux échantillonnés angulairement.

4.5.1.2 Support Vector Machines SVM

Les Support Vector Machines souvent traduit par ’appellation de Séparateur a Vaste Marge
(SVM) proposée par Vladimir Vapnik (Vapnik, 1998), est I'un des plus puissants algorithmes
de classification binaire par apprentissage supervis¢ (Widodo & Yang, 2007; Bordoloi &
Tiwari, 2014; Ning, Rui., Qinghua, & Xiaohang, 2012). Le principe de base des SVM est de
séparer deux classes avec 1'hyperplan optimal qui maximise la marge entre les échantillons et

I’hyperplans séparateur (Figure 4.33).

b wl

Class 1

v

Figure 4.33 - Séparation entre deux classes par SVM

Larecherche de surfaces séparatrices non linéaires est introduite en utilisant une fonction noyau
(kernel). Généralement, les fonctions noyaux utilisées dans les formulations de SVM sont :
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lin¢aire, polynomiale, sigmoide et Radial Basis Function (RBF), etc. Dans cette ¢tude, la
fonction noyau utilisée est de type polynomiale cubique.

Les SVM sont, a la base, destiné aux problémes de classification binaire, ou les étiquettes de
classe ne peuvent prendre que deux valeurs : 1 et -1. Or dans la plupart des applications
pratiques, comme la classification des défauts des machines tournantes, une méthode
multiclasses est souvent nécessaire. Ainsi, plusieurs méthodes ont été proposées (Chapelle,
Haffner, & Vapnik, 1999):
- Modification de la conception des SVM pour intégrer l'apprentissage multiclasses
directement dans I'algorithme de résolution quadratique,
- La combinaison de plusieurs classificateurs binaires avec deux méthodes :
- un-contre-un, qui applique les comparaisons par paire entre les classes,
- un-contre-reste, qui compare une classe donnée avec toutes les autres classes, etc.
Selon une étude comparative de Weston et Watkins (Weston & Watkins, 1998), les
performances de ces méthodes sont presque identiques. Hsu et Lin (Hsu & Lin, 2002) ont
donnés une comparaison détaillée des différentes méthodes pour les SVM multiclasses et ont
conclu que I’approche "un-contre-un" est I’approche la plus performante.

Dans cette section, 1’approche un-contre-un sera appliquée dans la phase d’identification ou la
base d’apprentissage est constituée de cinqg classes représentant les conditions défectueuses.
Ainsi, le probléme est transformé en N (N - 1) / 2 classifieurs binaires possibles (N représente
le nombre de classes), le classement final est donné par le vote majoritaire (Widodo & Yang,
2007; Chapelle, Haffner, & Vapnik, 1999; Weston & Watkins, 1998; Hsu & Lin, 2002).
L’évaluation des performances finales est obtenue en appliquant la validation croisée (k fold
Cross Validation, avec k=10), qui consiste a répartir la base de données en un certain nombre
d'ensembles k (sous-échantillons disjoints, tirées au hasard). Ensuite, un des k échantillons est
sélectionné comme ensemble de test et les (k-1) autres échantillons constitueront 1'ensemble
d'apprentissage. Cette opération est réitérée en sélectionnant a chaque fois un autre échantillon
de validation parmi les (k-1) échantillons qui n'ont pas encore été utilisés pour le test. Ainsi,
I'opération est répétée k fois pour qu'en fin de compte chaque sous-échantillon ait été utilisé
exactement une fois comme ensemble de test. La moyenne des k performances est enfin
calculée pour estimer la performance globale de validation croisée (Cross Validation Accuracy
CVA) du classifieur :

CVA = i koA (4.6)

Avec : k=10, nombre des sous ensemble utilisés. A;: performance individuelle de chaque
sous ensemble, /=1, ..., k

En plus de I’estimation des résultats individuels de classifications de chaque VF, nous
proposons d’évaluer les performances de classification d’un vecteur forme total (VFtot)
compos¢ simultanément des indicateurs extraits de tous les signaux (90 indicateurs) et rangé de
la mani¢re suivante (Fedala, Rémond, Zegadi, & Felkaoui, 2016):

VFtot = {VF, (1 & 15), VF: (16 4 30), VF; (31 4 45), VF. (46 a 60), VFs (61 4 75), VFs (76 2 90)}  (4.7)
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Les performances des classifications obtenues dans les phases de détection et d’identification
sont illustrées par les figures 4.34 (a) et (b)

(a) avec couple 0 N.m (b) sans couple 0 N.m
100
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Figure 4.34 — Représentation graphique des résultats de la classification par les SVM, (a) avec
couple nul, (b) sans couple nul

Les résultats présentés montrent que globalement les performances de classifications sont
meilleures aprés 1’¢limination, des bases d’apprentissage et de test, des VFs correspondant au
fonctionnement a vide (couple nul) (Figure 4.34 (b)). Il apparait clairement que :

- Dans les deux phases de classification, les meilleures performances sont obtenues en
utilisant des VFs calculées a partir des signaux échantillonnés angulairement.

- Dans la phase de détection, une performance de 100% est enregistré en exploitant I’ET/1
et la VVII, de 99,33% pour ’AEA qui est d’ailleurs égale a celle du VFtot, enfin I’AET
avec 95,33% pour la direction verticale et 92,33% pour la direction horizontale.

- Dans la phase d’identification, une performance de 100% est atteinte en exploitant la
VVII1, de 99,60% pour ’ET, I’AEA et le VFtot, enfin I’AET avec 97,6% pour la direction
verticale et 96,8% pour la direction horizontale.

En général, 'AEA donne de bonnes performances dans les deux phases et assure les mémes
taux délivrés par le VFtot. Cependant, I’ET et la VVI délivrent les meilleures performances
avec respectivement une moindre instrumentation et un temps de calcul réduit.

4.5.2 Conditions non stationnaire

Les résultats précédents ont mis en évidence la pertinence des mesures angulaires en offrant
des performances de diagnostic largement supérieures aux mesures temporelles, et ce, pour des
modes de fonctionnement en régime stationnaire. Or la plupart des machines tournantes sont
souvent soumises & des conditions de fonctionnements qui ne sont pas toujours stationnaires.
De ce fait, il serait intéressant de voir la robustesse de ces mesures angulaires en régimes
variables.

L'organigramme de la figure 4.35 montre un aper¢u complet des signaux utilisés dans cette
section. A partir des enregistrements effectués sur le banc d'essais, les signaux échantillonnés
angulairement sont mis en ceuvre afin d'en extraire les différents types d'indicateurs pour
construire quatre VFs, qui aprés, seront utilisés dans la procédure de classification par SVM.
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Dans cette partie, les VFs extraits des signaux accélérométriques ¢échantillonnés
temporellement sont écartés puisque nous privilégions seulement les méthodes simples de
traitement de signal alors que ces derniers ne sont pas adaptés a ce type de signaux.

Ainsi, le vecteur forme total sera uniquement constitu¢ des indicateurs calculés a partir des
signaux échantillonnés angulairement (60 indicateurs) et rangé de la maniére suivante :

VFtot = {VF; (1 & 15), VF: (16 4 30), VFs (31 4 45), VF, (46 a 60)} (4.8)

Apres I’étape d'apprentissage des SVM, la classification peut étre exécutée sur I’ensemble de
test, en utilisant la stratégie un-contre-un, pour la phase d’identification (cas multiclasses).
L’estimation des performances finales est obtenue en utilisant la validation croisée (& fo/d Cross
Validation, avec k=10).
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Figure 4.35 — Procédure de diagnostic en régimes stationnaire et non stationnaire

Les performances de classification obtenues par les différents VFs, dans les phases de
détection et d’identification, pour les conditions de fonctionnement non stationnaires, sont
représentées sur la figure 4.36 pour la variation de la charge, et sur la figure 4.37 pour la

variation de la vitesse.
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Pour le mode de fonctionnement avec variation de charge (Figure 4.36), ’algorithme de

décision SVM offre d’excellentes performances :

- Dans la phase de détection, une performance de 100% est enregistrée en exploitant la
VVII qui est méme supérieure a celle obtenue avec le VFtot (99%). Tandis que pour les
autres signaux le taux de succes est d’environ 97%.

- Dans la phase d’identification, des performances entre 98% et 99% sont obtenues.

En effet, les variations de vitesse causées par 1’enclenchement alterné du couple ne sont pas
trop importantes ce qui explique les bonnes performances enregistrées, notamment pour les

signaux AEA.
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Figure 4.36 - Représentation graphique des résultats de la classification par les SVM pour
le régime de fonctionnement non stationnaire : variation de charge

Pour le mode de fonctionnement avec variation de vitesse (Figure 4.37 (a)), les performances
obtenues lors des deux phases de diagnostic sont différentes. Lors de la phase de détection, les
performances sont relativement correctes. En revanche, la phase d’identification affiche des
performances trés faibles mis a part les VFs de la VVI et le VFtot qui affichent respectivement
98% et 96% de succes. L’ origine de ces mauvaises performances n’est pas claire, mais il peut
étre causée par :

- lavariation aléatoire de la vitesse lors de l'acquisition des signaux sous I’effet d’absence
de chargement (couple nul).

- les signatures vibratoires des défauts d'engrenages se ressemblent dans certains cas (par
exemple : DDLG et DA)

Apres la suppression des VF du mode de fonctionnement a vide, des bases d’apprentissage et
de test, les performances de classification augmentent de maniere significative (Figure 37 (b)).
Ainsi, une performance de 100% est atteinte en exploitant les VF de la VVI et le VFtot, de 96%
pour I’ET, de 92% et 94% pour I’AET respectivement dans la direction verticale et horizontale.
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(a) avec couple 0 N.m (b) sans couple 0 N.m
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Figure 4.37 - Représentation graphique des résultats de la classification par les SVM pour
le régime de fonctionnement non stationnaire : variation de vitesse, (a) avec couple nul, (b)
sans couple nul

La figure 4.38 (a) illustre les performances de classification des conditions de
fonctionnement combinées, c'est-a-dire la combinaison du fonctionnement stationnaire et non
stationnaires (charge et vitesse variables) (Voir section 4.5.2). Nous pouvons constater que le
classifieur SVM permet de détecter et de classer tous les défauts du pignon avec une précision
remarquable, surtout aprés 1’¢limination des VFs du mode de fonctionnement a vide (Figure
4.38 (b)). Bien que les performances individuelles enregistrées par les VFs calculés a partir des
signaux d’AEA et d’ET sont presque idéales (taux de sucées d’environ 99 %), la VVI offre les
meilleures performances, que ce soit dans la détection avec 99,92 %, ou bien dans
I’identification avec 99,87%.

(a) avec couple 0 N.m (b) sans couple 0 N.m
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H Détection 98,24 98,5 98,06 98,65 99,5 m Détection 99,35 99,14 99,15 99,92 99,82
M [dentification 98,58 98,92 96,84 99,34 98,9 M Identification 98,91 99,24 98,95 99,87 99,61

Figure 4.38 - Représentation graphique des résultats de la classification par les SVM pour
les régimes de fonctionnement combinés (stationnaire et non stationnaire), (a) avec couple
nul, (b) sans couple nul

4.6 Discussions et interprétations

Les résultats présentés dans ce chapitre démontrent que les deux classifieurs utilisés, le MLP
et les SVM, peuvent aussi bien détecter la présence du défaut ainsi qu’identifier sa nature avec
une grande précision, que ce soit dans des régimes de fonctionnement stationnaires, non
stationnaires ou combinés en exploitant les mesures angulaires.

L’¢limination des VFs du fonctionnement a vide des bases d’apprentissage et de test, permet
d’améliorer les performances de la classification pour tous les types de signaux utilisés. En
effet, le fonctionnement a vide ne permet pas de discriminer les défauts d’engrenages. Ceci peut
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étre expliqué par les pertes de contact des dents en cours d’engrénement, ce qui provoque des
phénoménes aléatoires dans les signaux enregistrés.

Dans le cas d'utilisation des signaux AET dans le régime de fonctionnement stationnaire, les
performances de classification sont relativement faibles. Les erreurs de classification sont
causées majoritairement par les indicateurs du domaine spectrale, qui sont trés sensibles aux
fluctuations de vitesse et peuvent étre affectés par la fonction de transfert du systéme mécanique
qui modifie I’information issue de la source d’excitation vers les points de mesure. En effet, la
forme générale du spectre peut étre modifi¢ et influencer ainsi les niveaux individuels des
bandes latérales (Scheffer & Girdhar, 2004; Randall B. , 2011). De plus, l'identification et la
collecte automatisée des pics caractéristiques et leurs harmoniques est une tache trés difficile et
nécessite un effort de calcul important.

Dans le cas d'utilisation des signaux AEA, les performances de classification sont nettement
ameliorées. En effet, I'influence des fluctuations de vitesse est éliminée par le rééchantillonnage
angulaire de ces signaux, mais ils restent affectés par les modifications dues a la fonction de
transfert et aux erreurs d'interpolation pendant la phase de rééchantillonnage angulaire.

Dans le cas d'utilisation des signaux d’ET, les performances sont excellentes pour les régimes
de fonctionnement stationnaires, par contre on note une légére baisse des performances pour
les régimes non stationnaires. Cette baisse de performances est principalement due aux erreurs
d’interpolation pendant la construction de ces signaux et peut étre aussi due a I’accumulation
de plusieurs sources d’erreurs (erreurs : de mesure, de fabrication, de montage, etc.). Pour
s’affranchir de ces erreurs, un prétraitement des signaux d’ET peut étre envisageable afin
d’améliorer la pertinence des indicateurs extraits et donc améliorer les performances de
classification.

L’utilisation des signaux de la VVI, offre des performances presque fiables a cent pour cent que
ce soit pour les régimes stationnaires, non stationnaires ou combinés. En effet, la raison de ces
excellentes performances est due a la non-sensibilité de ces signaux aux conditions de vitesse
et de ses fluctuations, mais également a I’estimation exacte des niveaux des différentes
fréquences d’intérét pour les différentes conditions de fonctionnement.

Enfin, les signaux angulaires présentent également un avantage considérable de simplicité
d’extraction d’indicateurs dans le domaine spectral et qui peut étre utilisés méme dans des
conditions non stationnaires. En général, 1'échantillonnage angulaire nécessite de nouveaux
capteurs de position angulaire (codeurs), mais il offre la possibilité de diversifier les signaux
(VVL ET et AEA). A la fois, dans les phases de détection et d'identification, il est important de
noter que les meilleures performances sont obtenues respectivement a 1'aide des VFs de la VVI
et ’ET. Cependant, 1'acquisition de signaux d’ET nécessite deux codeurs alors que la VVI ne
nécessite qu'un seul codeur, ce qui est expérimentalement moins contraignant.

D’un point de vue pratique, les mesures angulaires nécessitent des capteurs de position
(codeur) angulaire qui sont actuellement intégrés dans les roulements instrumentés ou dans les
machines tournantes dans le but de pouvoir réaliser différents contrdles (asservissement de
vitesse, position, déplacement...etc.). Une exploitation de ces signaux permettra de réaliser des
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acquisitions angulaires directement sans contraintes supplémentaires. D’autre part, 1’extraction
de ces informations pertinentes permettra d’ouvrir de nouvelles voies d’analyse dans le domaine
de la surveillance, de diagnostic et de la maintenance.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons mené une étude pour démontrer la contribution des signaux
¢chantillonnés angulairement, dans le diagnostic automatis¢ des défauts des machines
tournantes, dans des conditions de fonctionnement stationnaires et non stationnaires (variation
de vitesse et de charge).

Dans le cadre précis de diagnostic automatisé des machines tournantes par RdF, une compagne
de mesures trés vaste et variée a été réalisée sur un banc d’essais de laboratoire, représentatif
d’un contexte et d’un fonctionnement industriel. Au total, 1590 acquisitions ont été réalisées en
utilisant différentes conditions de défauts sur les engrenages, dans des conditions stationnaires
et non stationnaires. Sur ce banc d’essais constitué¢ d’un train d’engrenage simple étage, deux
accélérometres et deux codeurs optiques ont été placés permettant ainsi d’enregistrer quatre
signaux a chaque acquisition.

Ces mesures nous ont permis de montrer, qu’a partir d’un accélérometre et deux codeurs
optiques, il est possible d'obtenir plusieurs nouveaux signaux représentatifs du comportement
de la transmission, comme I'Erreur de Transmission (ET) et la Variation de Vitesse Instantanée
(VVI) des deux arbres. De plus, les techniques d'échantillonnage et de ré-échantillonnage
angulaire associées a la connaissance des lois d'évolution des positions angulaires des arbres
offrent également la possibilite de diversifier I'exploitation et les analyses réalisées sur les
signaux enregistrés en relation directe avec la géométrie discréte en rotation.

Les analyses de ces différents signaux reconstruits, associées a des techniques statistiques et de
traitement du signal élémentaires comme la Transformée de Fourier Discréte, nous ont permis
d’en extraire différents types d’indicateurs pour construire les vecteurs formes (VFs) qui
alimentent les méthodes de classification. Plus particulicrement, les analyses des signaux
échantillonnés angulairement, qui permettent de s’affranchir des fluctuations de vitesse, ont
conduit a I’extraction d’indicateurs originaux et trés pertinents caractérisant directement les
différents états de défaut sur les engrenages, et qui sont valables méme pour les régimes de
fonctionnement non stationnaires.

A l'issue de la phase de classification, plusieurs conclusions peuvent étre tirées :

\

- L’utilisation des essais réalisés a couple nul, a une influence inverse sur les
performances de classification pour tous les signaux exploités.

- L’exploitation des signaux accélérométriques échantillonnés temporellement (AET)
délivre les plus mauvaises performances de classification, malgré la technique proposée
pour extraire automatiquement les composantes fréquentielles d’intérét quel que soit le
couple ou la vitesse nominale durant 1’essai, en utilisant la mesure de vitesse délivrée
par le codeur.

- Le rééchantillonnage angulaire des signaux accélérométriques (AEA) permet, d’une
part d’utiliser 1’accélération dans des régimes non stationnaires et d’autre part,
d’améliore de maniere significative les performances de classification.
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- Les signaux de I’erreur de transmission (ET) délivrent d’excellentes performances pour
les régimes de fonctionnement stationnaires, en revanche, pour les régimes non
stationnaires et combinés, on note une légere baisse qui peut étre amélioré en effectuant
des prétraitements supplémentaires avant I’extraction d’indicateurs.

- Les signaux de la variation de vitesse instantanée (VVI), offre les meilleures
performances et qui sont quasiment fiables a cent pour cent que ce soit pour les régimes
stationnaires, non stationnaires ou combinés. Ces performances dépassent méme celles
obtenues avec le vecteur forme total.

Enfin, des erreurs de diagnostic pourraient découler de mauvaises performances de la
procédure de classification. Cependant, les performances de la classification sont directement
dépendantes (surtout en diagnostic) de la pertinence du vecteur forme, autrement dit de la
signature du systéme analysé. En conséquence, l'utilisation des signaux échantillonnés
angulairement, en particulier, la variation de vitesse instantanée est recommandée pour le
diagnostic automatisé par RdF des défauts des machines tournantes.
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Conclusions générales et perspectives

Les travaux présentés dans cette thése s'inscrivent dans le cadre du diagnostic automatisé
des défauts des machines tournantes par les techniques de reconnaissance des formes.

Nous avons consacré le premier chapitre a la description de 1’ensemble des stratégies de
surveillance utilisées dans la maintenance industrielle. Il aborde en premier lieu les principaux
deéfauts affectant les organes des machines tournantes ainsi que les techniques de surveillance
mises en ceuvre pour les détecter. Plus particulierement, I’analyse vibratoire qui est réputée
comme 1’un des outils le plus efficace et le plus utilis¢ dans I’industrie. Il présente ensuite les
techniques d’acquisition des signaux vibratoires classiques (qui ont la particularité d’étre tres
sensibles aux conditions de fonctionnement non stationnaires) avant d’évoquer I’apport et les
techniques d’acquisitions des signaux angulaires (rééchantillonnage angulaire, Erreur de
Transmission et Variation de Vitesse Instantanée) qui ont la particularité d’étre non sensibles
aux fluctuations de vitesse et aux conditions non-stationnaires. Enfin, nous avons passé en revue
les principales méthodes de traitement des signaux vibratoires en vue du diagnostic des défauts
de machines tournantes.

Le deuxiéme chapitre concernait 1’é¢tude des méthodes de diagnostic par reconnaissance des
formes. Dans un premier temps, a travers une ¢tude bibliographique, une synthese des méthodes
de surveillance et de diagnostic industriel automatisé est présentée. Un intérét particulier a été
accordé aux méthodes de diagnostic par reconnaissance des formes (RdF). Ces derniéres sont
principalement basées sur les techniques de classification dont les performances sont
étroitement liées a la finesse d’analyse des mesures acquises sur le systéme surveillé et a la
pertinence des indicateurs de surveillance retenus. Ainsi, cette partie donnait un apercu des
différentes étapes du processus de diagnostic par RdF : phase d’analyse, phase de choix de la
méthode de décision et enfin la phase d’exploitation. Dans un second temps, les diverses
techniques de réduction de la dimensionnalité sont décrites. Ces techniques sont généralement
utilisées pour sélectionner les caractéristiques les plus pertinentes, qui peuvent contribuer a la
précision de classification. Dans la derniére partie, nous avons amplement détaillés les
méthodes de classification supervisée, les plus populaires, nécessaires a ’¢laboration d’un
systeme de diagnostic par RdF.

Dans le troisiéme chapitre, nous avons appliquée 1’approche de diagnostic par RdF sur des
signaux vibratoires temporels des défauts d’engrenages et des roulements. Cette approche a
montré son efficacité a la fois en détection et en identification des défauts. L’utilisation de
méthodes ¢lémentaires de traitement de signal pour la construction de VF s’est avérée
particuliérement efficace car les performances obtenues lors de la phase de classification sont
excellentes. Néanmoins, le prélevement automatisé d’indicateurs dans le domaine spectral
demeure I’inconvénient majeur. En effet, la localisation fréquentielle des composantes
d’intéréts est tres difficile a cause des variations des conditions de vitesses qui ne sont pas
reproductibles d’un essai a un autre. Afin de s’affranchir de ce probléme, le calcul des énergies
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autour des fréquences caractéristiques nous a permis d’obtenir des indicateurs pertinents et de
manicre automatisée. D’autre part, les meilleures performances de classification sont obtenues
par les classifieurs SVM et MLP par rapport aux KPPV, que ce soit pour la détection ou pour
I’identification des défauts d’engrenages étudiés. En revanche, les résultats parfaits de
classification (100% de succes) dans le cas des défauts de la bague intérieure des roulements
sont di principalement a la simplicité du banc d’essais, au faible niveau de bruit ainsi qu'a la
stabilité de la vitesse de rotation et du couple appliqué. Ces conditions presque idéales ne sont
pas toujours disponibles lors des mesures réelles prises dans des conditions industrielles.

D'une maniére générale, les résultats du diagnostic par RAF dépendent de la pertinence des
analyses effectuées et des indicateurs de défauts retenus. Il est important de souligner que les
performances de classification obtenues, ne seront pas autant meilleures dans des cas de
fonctionnement avec des défauts de différentes natures et plus particuliérement dans des
conditions de vitesses et de chargements non stationnaires. Or, la majorit¢ des machines
tournantes évoluent dans des conditions non stationnaires en vitesses et en chargements. Par
conséquent, 1’exploitation des signaux accélérométriques échantillonnés temporellement par
des techniques ¢lémentaires de traitement du signal, n’est plus envisageable, a cause de leurs
sensibilités aux conditions de fonctionnement en vitesse, particulierement en conditions non
stationnaires. Une alternative trés intéressante consiste a utiliser des signaux échantillonnés
angulairement. Pour ces raisons, nous nous sommes orientés, dans le dernier chapitre, vers
I’exploitation des signaux vibratoires et les mesures échantillonnés angulairement dans des
conditions stationnaires et non stationnaires.

Dans le dernier chapitre, nous avons mené une étude pour démontrer la contribution des
signaux échantillonnés angulairement, dans le diagnostic automatisé des défauts des machines
tournantes, dans des conditions de fonctionnement stationnaires et non stationnaires (variation
de vitesse et de charge). Dans ce contexte, une compagne de mesures tres vaste et variée a été
réalisée sur un banc d’essais de laboratoire, représentatif d’un contexte et d’un fonctionnement
industriel. Au total, 1590 acquisitions ont été réalisées en utilisant différentes conditions de
defauts sur les engrenages, dans des conditions stationnaires et non stationnaires (plus de 70 Go
de données). Sur ce banc d’essais constitu¢ d’un train d’engrenage simple étage, deux
accelérometres et deux codeurs optiques ont été placés permettant ainsi d’enregistrer quatre
signaux a chaque acquisition. Ces mesures nous ont permis de montrer, qu’a partir d’un
accélérometre et deux codeurs optiques, il est possible d'obtenir plusieurs nouveaux signaux
représentatifs du comportement de la transmission, comme I'Erreur de Transmission (ET) et la
Variation de Vitesse Instantanée (VVI) des deux arbres. De plus, les techniques
d'échantillonnage et de ré-échantillonnage angulaire associées a la connaissance des lois
d'évolution des positions angulaires des arbres nous ont offert également la possibilité de
diversifier I'exploitation et les analyses réalisées sur les signaux enregistrés en relation directe
avec la géomeétrie discrete en rotation.

Les analyses de ces différents signaux reconstruits, associées a des techniques statistiques et de
traitement du signal ¢lémentaires comme la Transformée de Fourier Discréte, nous ont permis
d’en extraire différents types d’indicateurs pour construire différents vecteurs formes (VFs) qui
alimentent les méthodes de classification. Plus particulierement, les analyses des signaux
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échantillonnés angulairement, qui permettent de s’affranchir des fluctuations de vitesse, ont
conduit a I’extraction d’indicateurs originaux et trés pertinents caractérisant directement les
différents états de défaut sur les engrenages, et qui sont valables méme pour les régimes de
fonctionnement non stationnaires.

A l'issue de la phase de classification, plusieurs conclusions peuvent étre tirées :

- L’utilisation des essais réalisés a couple nul, a une influence inverse sur les
performances de classification pour tous les signaux exploités.

- L’exploitation des signaux accélérométriques échantillonnés temporellement (AET)
délivre les plus mauvaises performances de classification, malgré la technique proposée
pour extraire automatiquement les composantes fréquentielles d’intérét en utilisant la
mesure de vitesse délivrée par le codeur, quel que soit le couple ou la vitesse nominale
durant I’essai.

- Le rééchantillonnage angulaire des signaux accélérométriques (AEA) permet, d’une
part d’utiliser 1’accélération dans des régimes non stationnaires et d’autre part,
d’améliorer de manicre significative les performances de classification.

- Les signaux de I’erreur de transmission (ET) délivrent d’excellentes performances
pour les régimes de fonctionnement stationnaires, en revanche, pour les régimes non
stationnaires et combinés, on note une légere baisse qui peut étre amélioré en effectuant
des prétraitements supplémentaires avant 1’extraction d’indicateurs.

- Les signaux de la variation de vitesse instantanée (VVI), offre les meilleures
performances et qui sont quasiment fiables a cent pour cent que ce soit pour les régimes
stationnaires, non stationnaires ou combinés. Ces performances dépassent méme celles
obtenues avec le vecteur forme total.

Enfin, des erreurs de diagnostic pourraient découler de mauvaises performances de la
procédure de classification. Cependant, les performances de la classification sont directement
dépendantes (surtout en diagnostic) de la pertinence du vecteur forme, autrement dit de la
signature du systéme analysé. En conséquence, l'utilisation des signaux échantillonnés
angulairement, en particulier, la variation de vitesse instantanée est recommandée pour le
diagnostic automatisé par RdF des défauts des machines tournantes.

Perspectives de recherche

Les différentes études et expérimentations réalisées dans ces recherches ont permis
d'explorer de nombreuses pistes pour effectuer le diagnostic automatis¢ des défauts des
machines tournantes en utilisant les mesures angulaires, les techniques élémentaires de
traitement du signal et de reconnaissances des formes. Néanmoins, plusieurs points mériteraient
d'étre explorés ou encore ameéliores :

- Utiliser d’autres types d’indicateurs issus d’autres méthodes de traitement du signal plus

performantes.

- Utiliser la fusion de données multi-capteurs pour le diagnostic automatis¢ des défauts.

- Utiliser les techniques de sélection et d’extraction d’indicateurs afin d’optimiser les

sous-ensembles d’indicateurs qui alimentent les méthodes de classification.
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- Exploiter les mesures angulaires pour le diagnostic automatis¢ des défauts des
roulements et des défauts combinés en particulier pour les régimes de fonctionnement
non-stationnaires.

- Appliquer les techniques de classification non supervisées (dynamiques) afin de suivre
I’évolution d’un défaut naissant d’une classe a une autre (connue ou inconnue).

- Appliquer I’approche de pronostic qui permet de se renseigner sur I’état de santé des
différents composants des systémes mécaniques, tels que les roulements, et d’en estimer
leur durée de vie utile restante (Remaining Usefil Life, RUL) avant la défaillance.
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Annexe 1 Reconnaissance des principales anomalies

Fréquence de la  vibration

Nature du défaut . Direction Remarque
dominante
Balourd 1 x frot Radiale Souvent la cause de niveaux de vibrations
excessifs
frot : fréquence de rotation
Désalignement Habituellement 1 x frot, souvent 2 x frot, Axiale et Vibration axiale en général plus
Quelquefois 3 ou 4 x frot radiale importante si le défaut d’alignement
comporte un écart angulaire
Défauts des Fréquences de passage des éléments Radiale et Selon la nature du défaut et le stade de
roulements (a billes, a roulants sur un défaut de bague externe axiale dégradation :
rouleaux ou a aiguilles) foe 39, de bague interne f,; 40, de la cage
feage ¥ et rotation sur lui-méme - Excitation de modes propres
fetements"? des ¢léments constitutifs du
roulement.
N Dg cos ¢ . .
fre = 5(1 T~ ) frot - Peigne de raies en basses et
moyennes fréquences dont le
N Dg cos ¢ \ ,
for = 5<1 + T) . pas correspond a une fréquence
P I .
cinématique du roulement.
_1(,_ Dscose - Peigne de raies en basses et
fcage —E _SD— frot ,
P moyennes fréquences dont le
Do, <DB cos (p)z pas correspond a la fréquence
Jetements = 5 Dp frot de rotation avec forte élévation
du fond de spectre
Avec :
N : Nombre d’éléments roulants, Techni culie @ | .
Dg . Diamétre des éléments roulants, echniques  particulicres analyse a
D» . Diamétre primitif du roulement, mettre en ceuvre :
@ : Angle de contact,
&= 11 oo 1‘"‘ Eague ,e":eme es:fﬁ"e’ -La  détection d’enveloppe
=— © sl la bague interne est 1xe.
HFRT
- Le cepstre
Engrenages usés ou Fréquence  d'engrénement et ses Radiale et Présence de bandes latérales autours de la
endommageés harmoniques axiale fréquence d'engrénement indiquant une

Feng=frotx Z

Z : nombre de dents

modulation. L'espacement des ces bandes
latérales correspond a la fréquence de
rotation de I’engrenage endommagé

¥ fppro : Ball Pass Frequency of Outer ring
40 fppry : Ball Pass Frequency of Inner ring
4 ferr : Fundamental Train Frequency

# fpsp : Ball Spin Frequency
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Tourbillon d’huile Légérement inférieure a 0,5 x fiof (45 a Radiale Uniquement dans le cas de paliers
49% de fiof) hydrodynamiques & grande vitesse
Défauts des 1,2, 3 et4x Feounie Radiale Peigne de raies dont le pas correspond a
courroies la fréquence de passage de courroies avec
Feourroie = fréquence de passage de la forte émergence des composantes dont les
courroie fréquences sont voisines d’une fréquence
propre de structure
Excitation Fréquence et harmoniques de passage des Radiale et Présence de bandes latérales de
hydrodynamique aubes, pales, ailettes. .. axiale modulation espacées de la fréquence de
rotation. L'augmentation des niveaux
indique  une  augmentation  des
turbulences
Electromagnétique 1,2,3,4x50Hz Axiale et Cette vibration doit disparaitre lorsqu'on
radiale coupe l'alimentation électrique
Défaut de fixation 1,2,3,4x frot Radiale Déphasage quasi nul entre deux mesures

ou sur deux mesures effectuées

synchrones sur le méme palier selon 2
directions radiales orthogonales
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Annexe 2 Détails sur le banc d’essais CH-46

La photo ci-dessous présente le moteur de 1’hélicoptere
instrumenté. Elle nous permet de repérer ses différents

composantes et notamment le systéme étudié : la boite

de vitesse CH46
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Final Report on CH-46
Aft Transmission Seeded
Fault Testing
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SHAFT

HIGH SPEED
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Figure 1 - Moteur de 1’hélicoptere et position de ces différents composants
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Figure 2 - Vue de dessus du banc d'essai CH-46
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Figure 3 - Vue de coté des composants de la boite de vitesse CH-46.
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Annexe 3 Emplacement des accélérometres dans la boite vitesse CH-46

DESCRIPTION

1 S8tarboard Engine Inpu
Port Engine Input

3 Aft Bide of Mix Box

4 8tarbeard Quill shaft

5 Btarboard Planetary

6 Port Planetary

7 Port Quill Shaft

8 Accessory Drive

Figure 1 - Emplacement des accéléromeétres dans la boite vitesse CH-46
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Figure 2 - Emplacement des accélérometres dans la boite vitesse CH-46
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Annexe 4 Caractéristiques des défauts des roulements (Loparo, 2004)

Position du
Emplacement du défaut | Diameétre [inches '] | Profondeur [inches]
roulement
0.007 0.011
0.014 0.011
Bague intérieure
0.021 0.011
0.028 0.050
0.007 0.011
0.014 0.011
Coté entrainement | Bague extérieure
0.021 0.011
0.040 0.050
0.007 0.011
0.014 0.011
Bille
0.021 0.011
0.028 0.150
0.007 0.011
Bague intérieure 0.014 0.011
0.021 0.011
0.007 0.011
Coteé ventilateur Bague extérieure 0.014 0.011
0.021 0.011
0.007 0.011
Bille 0.014 0.011
0.021 0.011

Tableau 1 - Caractéristiques des défauts des roulements

Des roulements SKF ont été utilisés pour les défauts de diamétre 7, 14 et 21 [mil]*et des
roulements équivalents NTN ont été utilisés pour les défauts de diametre 28 et 40 [mil].

" Inches = pouces = 25.4 mm.
%1 mil=0.001 inches
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Annexe 5 Base de données des signaux de roulements

Sans défaut

Motor Load (HP)  Approx. Motor Speed (rpm)  Normal Baseline Data
0 1797 Normal 0
1 1772 Normal 1
2 1750 Normal 2
3 1730 Normal 3
12k* Drive End Bearing Fault Data
* données non disponibles.
Fault Motor Al\r/)[ziz)r(. Inner Outer Race
Diameter Load Speed Race Ball Position Relative to Load Zone (Load Zone
(HP) (rpm) Centered at 6:00)
Centered Orthogonal Opposite
@6:00 @3:00 @12:00
0 11797 IR007 0 |B007 0 |OR0O07@6 0 |OROO7@3 0 |ORO07@12 0
. 1 11772 IR007 1 |B007 1 |OR0O07@6 1 |OR0OO7@3 1 |OROO7@12 1
0-007 2 11750 IR007 2 |B007 2 |ORO07@6 2 |ORO07@3 2 |OROO7@12 2
3 11730 IR007 3 |B007_3 |OR007@6 3 |OR0O07@3 3 |OR0O07@12 3
0 11797 IRO14 0 |B014 0 |ORO14@6 0 |* *
. 1 11772 IRO14 1 |BO14 1 |OROl4@6 1 |* *
0014 2 11750 IRO14 2 |B014 2 |ORO14@6 2 |* *
3 11730 IRO14 3 |B014 3 |ORO14@6 3 |* *
0 11797 IRO21 0 |B021 0 |ORO21@6 0 |ORO21@3 0 |ORO21@12 0
. 1 11772 IRO21 1 |B021 1 |OR021@6 1 |OR0O21@3 1 |ORO21@12_1
0021 2 11750 IRO21 2 |B021 2 |OR0O21@6 2 |OR0O21@3 2 |ORO21@12 2
3 11730 IRO21 3 |B021 3 |ORO21@6 3 |ORO21@3 3 |ORO21@I12 3
0 11797 IR028 0 |B028 0 |* * *
002" 1 11772 IR0O28 1 |B028 1 |* * *
2 11750 IR028 2 |B028 2 |* * *
3 11730 IR028_3 |B028_3 |* * *

“La fréquence d’échantillonnage est égale 4 12 kHz
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202 Annexe 5. Base de données des signaux de roulements
48k* Drive End Bearing Fault Data
Outer Race
E?Zi;eter i/{)(:((i)r(HP) ?;:;g)zrpl\rr/f)o tor Elzfer Ball Position Relative to Load Zone (Load Zone
Centered at 6:00)
Centered Orthogonal Opposite
@6:00 @3:00 @12:00
0 1797 IR007 0 |B007 0|ORO07@6 0 |OR007@3 0 |OROO7@12 0
. 1 1772 IR007 1 |B007 1|OR0O07@6 1 |OR007@3 1 |OROO7@12 1
0.007 2 1750 IR007 2 |B007 2|OR007@6 2 |OR007@3 2 |OROO7@12 2
3 1730 IR007 3 |B007 3|OR007@6 3 |OR007@3 3 |ORO07@12 3
0 1797 IR014 0 |BO14 0|OROl4@6 O |* *
. 1772 IRO14 1 (BO14 1|ORO014@6 1 |* *
0014 2 1750 IR014 2 (BO14 2|OR014@6 2 |* *
3 1730 IRO14 3 [B014_3|OR014@6_3 |* *
0 1797 IR021_0 [B021_0|OR021@6 0 |ORO21@3 0 |ORO21@12 0
. 1 1772 IR021 1 |B021 1|OR021@6 1 |OR021@3 1 |ORO21@12 1
0021 2 1750 IR021 2 |B021 2|OR021@6 2 |OR021@3 2 |ORO21@12 2
3 1730 IR021 3 |B021 3|OR021@6 3 |OR021@3 3 |OR0O21@12 3
12k* Fan End Bearing Fault Data
Outer Race
FD?:i;eter i/i(:((l)r(HP) gﬁfggirpl\n/f)o tor g;ceer Ball Position Relative to Load Zone (Load Zone
Centered at 6:00)
Centered Orthogonal Opposite
@6:00 @3:00 @12:00
0 1797 IR007 0 |B007_0|OR0O07@6 0 |OR0O07@3 0 |OROO7@12 0
. 1 1772 IR007_1 |B007_1|OR007@6_1 |OR007@3_1 |OROO7@12 1
0.007 2 1750 IR007_2 |B007_2|OR007@6 2 |OR007@3_2 |OROO7@12 2
3 1730 IR007_3 |B007_3|OR007@6_3 |OR007@3 3 |ORO07@12_3
0 1797 IR014 0 |BO14 0|OROl4@6 0 |ORO14@3 0 |*
. 1772 IRO14 1 |BO14 1|* ORO14@3 1 |*
0014 2 1750 IR014 2 |BO14 2|* ORO14@3 2 |*
3 1730 IR014 3 |BO14 3|* ORO14@3 3 |*
0 1797 IR021 0 |B021 0|OR021@6 0 |* *
. 1 1772 IR021 1 |B021 1|* ORO21@3 1 |*
0.021 2 1750 IR021 2 |B021 2|* OR021@3 2 |*
3 1730 IR021 3 |B021 _3|* OR021@3 3 |*

* La fréquence d’échantillonnage est égale a 48 kHz
* La fréquence d’échantillonnage est égale a 12 kHz
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Title Rotating machines fault diagnosis using pattern recognition techniques

Abstract Currently, work on the automation of vibration diagnosis using Pattern Recognition techniques
(PR), is mainly based on indicators extracted from Time sampled Acceleration signals. There are other attractive
alternatives such as those based on angle synchronized measurements, which can provide a considerable number
of more relevant and diverse indicators and, thus, lead to better performance in gear fault classification. The
diversity of angular measurements (Instantaneous Angular Speed, Transmission Error and angular sampled
Acceleration) represents potential sources of relevant information in fault detection and diagnosis systems. These
complementary measurements of existing signals or new relevant signals allow the construction of Feature Vector
(FV) offering robust and effective classification methods even for non-stationary operating modes with variable
running speed or load.

In the operational phase diagnostic using PR techniques. We have built several FVs based on indicators derived
from the angular techniques to compare them to the ones calculated from time signals, in order to improve the
detection and identification of gear faults. The results obtained show the contribution and the superiority of angular
indicators in increasing classification performances over time indicators, using different supervised classifiers.

Keywords diagnosis, rotating machines, angular measurements, transmission error, instantaneous angular
speed, non-stationary conditions, pattern recognition

Titre Diagnostic des défauts des machines tournantes par reconnaissance des formes
Résumé Actuellement, les travaux consacrés a 1'automatisation du diagnostic vibratoire, par les techniques de
Reconnaissance de Formes (RdF), s’appuient essentiellement sur les indicateurs calculés a partir des signaux
accélérométriques échantillonnés temporellement. Or il existe d'autres alternatives beaucoup plus intéressantes
comme par exemple celles fondées sur la mesure synchronisée angulairement, qui peuvent offrir un nombre
considérable d’indicateurs beaucoup plus pertinents et diversifiés et ainsi conduire a de meilleures performances
dans la classification.

La diversité des mesures angulaires (Variation de Vitesse Instantanée, Erreur de Transmission et des signaux
accélérométriques échantillonnés angulairement) représente autant de sources potentielles et pertinentes
d'information pour suivre le comportement des machines mais également pour construire des vecteurs formes
(VFs) pour rendre les méthodes de classification robustes et efficaces méme pour des régimes de fonctionnement
non stationnaires a vitesse ou charge variable.

Dans la phase opérationnelle de diagnostic par les techniques de RAF. Nous avons construit plusieurs VFs en se
basant sur des indicateurs calculés a partir des techniques angulaires pour les comparer a celui calculé a partir des
signaux temporels, afin d’améliorer la détection et I'identification des défauts des engrenages. Les résultats obtenus
démontrent I"apport et la supériorité des indicateurs angulaires dans 'augmentation des performances de la
classification par rapport aux indicateurs temporels, en utilisant différents classifieurs supervisés.

Mots-clés diagnostic, machines tournantes, mesures angulaires, erreur de transmission, variation de la
vitesse instantanée, conditions non stationnaires, reconnaissance des formes
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