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Résumé

La maintenance des machines tournantes par 1’analyse vibratoire a considérablement
évolué ces derniers années griace aux technique avancées de I’intelligence artificielle. Ces
techniques permettent maintenant de détecter a un stade précoce I’existence d’un défaut,

d’identifier sa nature, localiser sa position et suivre son évolution.

Ce travail s’inscrit dans la thématique de la surveillance et diagnostic des défauts

mécanique et plus particulierement des défauts de roulement.

L’objective de notre travail est de localiser ’emplacement du défaut au niveau de
roulements (bille, cage, bague extérieur) et de localiser le roulement défaillant et utilisant
une technique d’intelligence artificielle. Cette méthode est basée sur ’utilisation de ET

(EXTRA TREE). Les résultats obtenus montrent I’efficacité de la méthode proposée.
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Introduction générale :

Les machines tournantes occupent actuellement une place prépondérante dans les applications
faisant intervenir des systemes de transmission de puissance. La mesure des vibrations sur ces
machines revét une importance toute particuliére puisquelle joue un role capital dans les
programmes de maintenance. Lorsque ces vibrations sont trop élevées, elles causent souvent un
sentiment d‘inquiétude, puisqu‘elles annoncent possiblement un arrét ou un bris imprévu et par

conséquent une perte non négligeable de productivité ou une atteinte a la securité du personnel.

Les vibrations des machines tournantes sont dues a plusieurs forces dynamiques, 1’effet de ces
forces capable de créer plusieurs défauts dons le systeme mécanique de la machine et
particulierement dans le systéme des roulements, L’un des problémes les plus importants parmi

ceux que pose est du diagnostic des roulements.

Le roulement est un élément essentiel dans chaque machine tournante. Son intérét réside sur le
fait que cet élément forme un support de lien entre deux structures tout en facilitant leur
mouvement en réduisant Is force de frottements entre eux. Le roulement dont on ne peut jamais
négliger I’'importance est 1’¢lément le plus susceptible de tomber en panne dans une machine
tournante, ce qui oblige une détection et un diagnostic précoce de ces pannes. Les défauts
essentiels qui peuvent affecter un roulement sont : le grippage du a I’absence de lubrification,
la corrosion due & un mauvais choix du lubrifiant, la corrosion de contact due au mauvais choix

d’ajustements entre les bagues.

Pour assurer un bon fonctionnement des machines et éviter la défaillance des roulements il faut
faire un bon diagnostic basé sur le traitement de signal et I’intelligence artificielle a 1’aide de
ces deux derniers on vas essayer de trouver une technique pour faciliter 1’identification et la

détection des défauts.

Dans le premier chapitre nous avons présenté un état de 1’art sur les roulements et les différents
défauts, la maintenance, les divers types existants, la surveillance, ainsi que la détection et

I’identification et la localisation.

Dans le 2sme chapitre nous avons présenté la methode de diagnostic par traitement de signal, et
les différents indicateurs que nous avons appliqué pour faire une extraction des caractéristiques
du notre signale que on a été pris du banc d’essai MAFAULDA (base de données de pannes

des machines).




Le 3eme Chapitre est consacré dans un premier temps 1’intelligence artificielle et ces classifieurs,

nous avons appliqué la méthode de extra tree pour identifier et localiseé les defauts étudier.

Cette méthode est basée sur le traitement de signal et I’intelligence artificiel, ou on a utilisé¢ des
signaux des roulements a 1’état défaillant et on les compare avec celui de 1’état sain afin de

détecter t identifier les défauts liés aux roulements et suive 1’évolution de ce dernier.




Organigramme représente la méthode utilisée pour réaliser une diagnostique
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Chapitre | Généralité sur la maintenance et le diagnostic

1.1 Introduction

Le monde industriel et le monde des transports disposent de machine et d'installation de plus
en plus performantes et complexes. Les exigences de haute sécurité, la réduction des couts
d'exploitation et la maitrise de la disponibilité des équipements donnent a la maintenance des
systemes, un réle prépondérant. Elle doit permettre de n'intervenir qu'en présence d'éléments
défectueux, de minimiser le temps de réparation, et de fournir un diagnostic fiable et facilement
interprétable malgré la complexité des équipements.

Nous nous intéressons principalement aux transmissions des puissances mécaniques utilisées
dans différents domaines tel que l'industrie, lI'aéronautique, l'automobile et les transports
ferroviaires et puisque nous parlons dans ce domaine nous considérants les roulements comme
un élément critique et sensible de la machine .La maintenance de ce systémes de transmission
occupe un temps relativement important par rapport a leur temps d‘utilisation, actuellement la
recherche scientifique vise a développer les outils nécessaires a I'optimisation de la maintenance

de tels Systemes.

1.2 les roulements :

1.2.1 définition :

Un roulement est un élément mécanique qui s‘interpose entre deux parties d‘une machine dont
I’un est tournant et 1°autre est fixe. Le roulement a été utilisé depuis longtemps, mais sous une
forme simpliste. Le premier a avoir établi un dessin pour le roulement a billes est Léonard DE
VINCI (XVéme siecle) qui fut ainsi considéré comme I‘inventeur du roulement moderne.
Aujourd‘hui, les roulements prennent des formes plus développées et plus variées et leur
utilisation au sein des machines tournantes devient une nécessité absolue. Ceci explique bien

I‘intérét actuel qu‘on leur accorde [1].
| .2.2 Les différentes types de roulements :

e Roulement lisse.
e Roulement a rouleaux.

e Roulement a billes
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1.2.3 Différentes composantes d‘un roulement a billes.

Un roulement est composé des bagues interne et externe, d‘une cage et de billes (Figure | .1).
Des vibrations sont produites quand les conditions de roulement ne sont pas parfaites, et qui
peuvent étre induites par des dommages extérieurs ou des forces agissant sur les roulements
(déséquilibre, désalignement, etc.). Les dommages surfaciques sont dus a la fatigue en présence
des efforts élevés aux points de contact. Plus spécifiquement, les vibrations sont produites par
les impacts qui se produisent quand la surface d‘une composante heurte une autre surface.
Comme le roulement tourne, les impulsions résultantes se produisent périodiquement. Les
fréquences de ces impulsions sont uniquement déterminées par 1‘emplacement ou le défaut se
produit, soit sur la bague interne, sur la bague externe, ou sur les éléments de billes. La

géométrie du roulement est aussi un parametre tres important [1].

Bague interne

9 0 [*
= S e
\ Il )
| D l f/l D |I'.. I
o 47 7 d +_§c, \‘V ) ) . J
@ ® </

(<)

Figure (1.1) : Différentes composantes d‘un roulement a billes

Figure (L.2) : Géométrie d‘un roulement. (a) Une vue de coupe d‘un roulement a billes ;

(b) Une vue de coupe d‘un roulement a billes coniques. D : diamétre moyen au centre de

la bille ; d : diameétre de la bille ; a : angle de contact ; (C) Roulement & une seule rangée
de billes (Randall et al-2001).
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1.2.4 Les différents types de roulements a billes et leurs applications :
1.2.4.1 Roulements rigides a billes :

IIs peuvent admettre un désalignement compris entre 2 et 16', mais ne tolérent que des charges
axiales modérées. Un roulement a billes est composé de deux bagues entre lesquelles sont
placées des billes, Iégerement lubrifiées, et maintenues espacées par une cage. Contrairement a
une idée recue, la lubrification n'a pas pour but principal de reduire les frottements entre les
billes et les bagues ; le lubrifiant sert avant tout & éviter le grippage des divers éléments.
Dailleurs, un exces de lubrifiant rend le mouvement plus difficile et provoque un échauffement

tres préjudiciable a la durée de vie du roulement.[2]

Figure (1.3) : Roulements rigides a billes

1.2.4.2 Roulements a billes a contact oblique :

Pour ce type de roulement, le contact entre la bille et les chemins se fait selon un axe incliné
par rapport au plan normal de I'axe de rotation de I'arbre. Ce contact oblique permet de subir
des efforts axiaux importants, mais dans un seul sens ; ils sont donc montés par paire, en

opposition. Par contre, ils n'acceptent qu'un faible désalignement, de lI'ordre de 1 & 2', ce qui

implique un grand soin en termes d'usinage ou de reglage (alignement).

Les roulements a contact obliquent a double rangée de billes, acceptant des charges axiales
importantes dans les deux sens, peuvent étre utilisés seuls, par exemple pour un arbre court.

IIs n‘acceptent aucun désalignement.[2]
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Figure (1.4) : Roulements a billes a contact oblique :

1.2.4.3 Roulements a rotule sur billes

Composé de deux rangées de billes, d’un chemin de roulement sphérique dans la bague
extérieure et de deux chemins dans la bague intérieure, les roulements a rotule sur billes sont
recommandés lorsque 1’alignement de 1’arbre est difficile et que celui-ci peut fléchir. Les
roulements a rotule sur bille sont ceux qui génerent le moins de frottement, résultant en
d’excellentes performances et ce, méme a vitesse élevée. Grace a cette absence de frottement,
d'entretien. Les roulements a rotule sur billes sont tres efficaces pour réduire le niveau de les
roulements a rotule sur billes possédent une tres longue durée de vie et nécessitent trés peu
bruit.[2]

Figure (1.5) : Roulements a rotule sur billes




Chapitre | Généralité sur la maintenance et le diagnostic

1.2.4.4 Roulements hybrides a billes de céramique

Les billes de céramique sont plus légeres que les billes en acier. Conséquemment, le roulement
hybride a billes de céramique peut tourner jusqu’a 40 % plus rapidement qu’un roulement
traditionnel. Puisqu’il tourne plus vite, une moins grande force est exercée sur les billes,
réduisant considérablement la résistance au frottement. L appellation « hybride » vient du fait

que les bagues intérieures et extérieures sont composées d’acier inoxydable 440C. [2]

Figure (1.6) : Roulements hybrides a billes de céramique

1.2.5 défauts des roulements :

| .2.5.1 Un défaut :
Un défaut est une anomalie de fonctionnement d’un systeme physique. On appelle défaut tout
écart entre la caractéristique observée sur le dispositif et la caractéristique théorique. Cet écart
est idéalement nul en absence de défauts. Les défauts peuvent apparaitre au niveau des capteurs,
des actionneurs ou au niveau du systéeme lui-méme.[3]
e Les roulements sont exposes a dommages extérieurs ou des forces extrémes exemple
(exces de vibration sur 1’arbre) ou une mauvaise liquéfaction du roulement, qui vont

créer les défauts.
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(a) (b)

Normal

() (@)
Figure (1.7) -Défauts des roulements a billes.

1.2.5.2 Dégradation

Une dégradation représente une perte de performance d’une des fonctions assurées par un
équipement. Si les performances sont au-dessous du seuil d’arrét défini dans les spécifications

fonctionnelles de cet équipement, il n’y a plus dégradation mais défaillance

1.2.5.3 Défaillance

Evénement engendrant une modification du fonctionnement du procédé. L’état du systéme ne
correspond plus a un fonctionnement normal. Le systéme n’est plus apte a assurer totalement
ses fonctions. Il est clair qu’une défaillance implique 1’apparition d’un défaut puisqu’il existe
un écart entre la caractéristique mesurée et la caractéristique théorique

1.2.5.4 Panne

Une panne est I'inaptitude d'une entité (composant ou systéme) a assurer une fonction requise.
La différence entre la panne et la defaillance est que la défaillance correspond a un événement
et la panne a un état. Sur le plan temporel, la défaillance correspond a une date et la panne a
une durée comprise entre la date d'occurrence de la défaillance et la date de fin de réparation.
1.2.5.5 Mode de fonctionnement

Un systéeme présente généralement plusieurs modes de fonctionnement [3]. On peut observer

des modes de plusieurs types parmi lesquels :
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1.2.5.6 Mode de fonctionnement nominal

C’est le mode ou 1’équipement ou le systéme industriel remplit sa mission dans les conditions

de fonctionnement requises par le constructeur et avec les exigences attendues de I’exploitant.

1.2.5.7 Mode de fonctionnement dégradé

Qui correspond soit a 1’accomplissement partiel de la mission, soit a 1’accomplissement de

celle-ci avec des performances moindres

1.2.5.8 Mode de défaillance

Qui correspond a des mauvais fonctionnements du systeme, c'est-a-dire qu’il y a eu défaillance

soit aprés dégradation soit défaillance brusque.

1.3 La maintenance :

1.3.1 Définition de la maintenance

La maintenance est définie comme étant I'ensemble des actions permettant de maintenir ou de
rétablir un bien dans un état spécifié ou en mesure d'assurer un service déterminé. Maintenir
c'est donc effectuer des opérations qui permettent de conserver le potentiel du matériel pour

assurer la continuité et la qualité de la production. [Norme AFNOR X60-010].

1.3.2 but de maintenance :

Le principal objectif de la maintenance industrielle est d’assurer le bon fonctionnement des
matériels de productions d’une entreprise industrielle. Ce type de suivi régulier a une fonction
stratégique dans le secteur industriel. Explicitement liée a 1’évolution de la technologie avec
I’apparition des nouvelles techniques de gestion et la réduction des colts de production pour
des raisons concurrentielles.

En général, la maintenance industrielle est fixée a :

[1Assurer les normes de qualité des produits fabriqués

[JAtteindre la production prévue

[JEviter la durée de chaque production et des livraisons des produits finis auprés des
distributeurs

[JRéduire les pollutions et préserver 1’environnement

[1Protéger les personnels de son usine et améliorer les conditions de travail [8]
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1.3.3 Les différents types de maintenances

Maintenance

Maintenance
corrective

Maintenance
preventive

maintenance maintenance maintenance maintenance

systématique conditionnelle curative palliative

Figure (1.8) : diagramme des types maintenances.
1.3.3.1 La maintenance corrective

- Il s'agit d'une maintenance effectuée aprés défaillance. - C'est une politique de maintenance
qui correspond a une attitude de réaction a des événements plus ou moins aléatoires et qui
s'applique apres la panne.[4]

1.3.3.2 La maintenance palliative

Est un ensemble d’activités de maintenance corrective destinées a permettre a un bien
d’accomplir provisoirement une fonction ou partie d’une fonction, elle est appelée couramment

dépannage. [4]

1.3.3.3 La maintenance curative

Est un ensemble d’activités de maintenance corrective ayant pour objet de rétablir un bien dans
un état spécifié ou de lui permettre d’accomplir une fonction requise. Le résultat des activites

réalisées doit présenter un caractére permanent. [4]

11
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1.3.3.4 Maintenance préventive

Maintenance préventive effectuée selon un échéancier établi en fonction du temps ou du
nombre d'unités d'usage. [4]

1.3.3.5 Maintenance préventive systématique

D'apres la norme (AFNOR X 60-10), la maintenance systématique se definit comme "une
maintenance effectue selon des critéres prédéterminés dans I'intention de réduire la probabilité
de défaillance d'un bien™.

1.3.3.6 Maintenance préventive conditionnels

Daprés la norme (AFNOR X 60-10), la maintenance conditionnelle se définit comme "une
maintenance préventive subordonnée a un type d'événement prédéterminé (Autodiagnostic,
information d'un capteur, mesure d'une usure) révélateur de I'état de dégradation du bien".

e Pour détecter les défaillances ou les défauts des systémes il faut passer une étape
nécessaire complété la maintenance et trouvé une solution idéale ou plus vite possible

1.4 La Surveillance : [14]

La surveillance est un processus passif, informationnel qui analyse 1’état du systéme et fournit
des indications. La surveillance consiste notamment a détecter et classer les défaillances en
observant I’évolution du systéme puis a les diagnostiquer en localisant les éléments défaillants
et en identifiant les causes premiéres. La surveillance se compose donc de deux fonctions
principales qui sont la détection et le diagnostic.

[1 La deétection Pour détecter les défaillances du systéeme. Il faut étre capable de classer les
situations Observables comme étant normales ou anormales.

(1 Diagnostic « Le diagnostic est I’identification de la cause probable de la défaillance a I’aide
d’un raisonnement logique fondé sur un ensemble d’informations provenant d’une inspection,

d’un contrdle ou d’un test ».

Deux taches essentielles en diagnostic :

(1 Identifier la cause de la défaillance a 1’aide d’un raisonnement logique fondé sur des
observations.

[1 Localisation : elle permet de déterminer les sous-ensembles fonctionnels défaillants.

Cette derniére étape consiste a déterminer les causes qui ont mené a une situation anormale.

12
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1.4.1 Les différents modes de surveillance :

A partir de la nature des indicateurs et des familles dans lesquelles on les regroupe, on peut

définir trois modes de surveillance :

1.4.1.1 Surveillance par indicateurs scalaires énergétiques globaux ou large

bande :

Il s’agit d’'une comparaison a un seuil d’une valeur caractéristique de I’amplitude et de
I’énergie du signal, mesurée dans le domaine temporel dans une bande de fréquence plus au

moins étendue.
1.4.1.2 Surveillance par indicateurs spectraux :

Il s’agit d’une comparaison d’une image spectrale du signal a un gabarit défini a partir de la

méme image spectrale obtenue lors de la mise en service de I’installation ou aprés remise en

état. [5]
1.4.1.3 Surveillance par indicateurs typologiques ou comportementaux :

Ce mode s’attache a la détection de défauts particuliers a partir de leur manifestation vibratoire

ou de leurs interactions avec d’autres grandeurs dynamiques.

1.5 diagnostic :

1.5.1 les différentes étapes techniques du diagnostic :
Les étapes techniques, du diagnostic industriel nécessaires a la conception, au développement

et a ’exploitation de systémes d’aide au diagnostic. Sont définies dans la figure (1.9)

13
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validation des mésures

caractérisation du fonctionnement

—

détection

-

diagnostic

idetification de la cause

Décision

Maintenance

I_I

processus industriel

Consigne

I_I

mesure et
observation,traitement
de signal

Figure (1.9) : Les différentes étapes techniques du diagnostic
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1.5.2 Méthodes du diagnostic

Les méthodes du diagnostic peuvent étre résumées dans ce schéma suivant :

méthode de diagnostique

méthode de diagnostic avec
modéle

Par modélisation

Par modélisation

méthode de diagnostic sans
modéle

matrielle

intéligance artéficielle

traitment de signal

phyique

Arbre de
décision

extra learning
machine

Reseaux de
neurone

extra tree KNN

randome forest

Figure (1.10) Les méthodes du diagnostic

1.5.2.1 Méthodes de diagnostic sans modéle :

Dans certaines applications industrielles, il est difficile, voire impossible, d’obtenir le

Modele du systeme. Cette difficulté est justifiée par la complexité accrue ou a de nombreuses
reconfigurations intervenantes durant le processus de production. En effet, seules les méthodes
de surveillance sans mode¢les sont opérationnelles pour ce type d’applications industrielles. Le

principe de fonctionnement de ces méthodes est divisé en trois phases :

1 Les mesures.

[J L’extraction des caractéristiques.

(1 La classification.

Ces méthodes ne nécessitent pas un modele mathématique pour décrire les relations de cause a

effet, la seule connaissance repose sur 1’expertise humaine confrontée a un solide retour

d’expérience [6], [7].
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1.5.2.2 Méthodes de diagnostic a base de modele :

Systéme Comportement Dumpurtemerwtc: Mudduele
physique :D observé prédit svsteme
ecart
détection | %
isolation

Figure (1.11) : Les méthodes du diagnostic a base de model

Ces méthodes reposent sur une comparaison du comportement du systéeme avec le
Comportement du modele qualitatif et/ou quantitatif établi. Tout écart est alors synonyme d’une

défaillance, comme indiqué dans le schéma de la Figure (1.11)

1.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons présenté un apercu genéral sur le systéme des roulements et leur

utilisation au sein des machines tournantes. Donc la présence d’un dysfonctionnement peut
entrainer des pertes importantes dans la machine .et pour cela nous avons parlé sur les méthode
utilisé dons le domaine maintenance et diagnostic, parmi ces méthodes on a parlé sur le

traitement de signal que représenté une méthode de diagnostic sans model.

16




Chapitre 2

Extractions des
caractéristiques par
traitement de signal



Chapitre I1 Extractions des caractéristiques par traitement de signal

II.1Introduction :

Dans plusieurs Domaine et spécialement dans 1'industriel il est nécessaire d’assurer un fonctionnement
continu et parfait des machines, ce qui exige le développement des méthodes de maintenance performantes
et efficaces pour augmenter leur durée d’utilisation et assurer un bon fonctionnement, et d’éviter, parfois,

d’éventuelles catastrophes dues a certaines défaillances.

Notre objectif est la détection et 1’identification des défauts des roulements. Le comportement vibratoire
des roulements ¢a nous donne des informations pour réaliser un diagnostic et caractériser ainsi I'état de

fonctionnement de la machine.

Le diagnostic composé de deux parties. Partie d’extraction des caractéristiques et une autre de classification
dans ce chapitre nous parlons de 1’utilisation du diagnostic par traitement de signal et comment faire

I’extraction.
Il .2. Définition d’un signal :

C’est la Représentation graphique d’une grandeur physique, la figure 1, représente une classification du

signal phénomenologie

Aléatoire

Stationnaire Non Stationnaire

Cyclo stationnaire

Figure I1.1. Classification phénoménologie des signaux aléatoire
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11.3. Le traitement de signal :

C’est ladiscipline qui  développe et étudie lestechniques de traitement, d'analyse et
d'interprétation des signaux. Parmi les types d'opérations possibles sur ces signaux, on peut denoter
le contrble, le filtrage, la compression et latransmission de données, la réduction du bruit,

la déconvolution, la prédiction, l'identification, la classification, etc.
11.4. Les indicateurs :
11..4.1 Standard déviation (L'écart-type)

L'écart-type sert a mesurer la dispersion, ou I'étalement, d'un ensemble de valeurs autour de leur moyenne.
Plus I'écart-type est faible, plus la population est homogene. (UNISCIEL. Pédagotheque de I'Université
numérique thématique unisciel. In L'Université des sciences en ligne. [Consulté le mars 2011].)

Ecart-type : vVariance = (6x) = \/% YN (xi—%)*

11.4.2 La valeur efficace ou valeur RMS (Root Mean Square)

C’est un indicateur scalaire « large bande » tres utilisé bien qu’il présente des inconvénients.

Il est sensible a I’effet de masque, c’est a dire qu’il peut s’avérer inefficace I’apparition de certains défauts

et 1l s’écrit sous forme discrétisée :

Vefficace (RMS): \/i Z::l[x(n)]z

Ou x(n) est le signal temporel mesuré, Ne représente le nombre d’échantillons prélevés dans le Signal.
Permet de contrdler rapidement 1’état de la machine et d’indiquer si les conditions de fonctionnement ont
évolué de maniere inquiétante depuis la derniere mesure. Ce critere n’évolue pas de maniere significative
au cours de la lere phase de dégradation, il ne commence a croitre que pendant la 2éme phase de
dégradation. Ceci est un point faible pour la maintenance conditionnelle et rend la détection précoce
impossible.

Globalement, la valeur efficace ne détecte pas tous les défauts et donne une alarme tardive, ce qui représente
un inconvénient majeur dans le cadre de la maintenance conditionnelle. Son efficacité dépend de son bon

paramétrage en termes de bandes de Fréquences d’analyse liées a la structure méme des machines. [35]

11.4.3. La valeur créte VC : MAX

Représente la valeur maximale du signal. Pour un signal x (n) la valeur créte est donnée par :

Valeur créte =Sup x(n)

Est un indicateur qui caractérise I’amplitude maximale des chocs. Il se manifeste deés 1’apparition de la

premiere écaillure et donne une information trés précoce de la prédiction.
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Malheureusement, ¢’est un mauvais indicateur une fois que la dégradation s’accentue

Il faut remarquer aussi, que ces deux indicateurs (VRMS, Vc) dépendent de la vitesse de rotation, des
charges de la machine et des dimensions des roulements. Ceci est un Inconvénient pour la surveillance des

roulements (seuil de la surveillance). [35]
11.4.4. Le facteur de créte : MAX-MIN

Le facteur créte est le rapport entre la valeur créte et la valeur efficace du signal. Plus la vibration devient
impulsive, plus la valeur de créte augmente, cependant ce facteur présente les mémes valeurs pour les deux
extrémes de 1’état d’une machine. (UNISCIEL. Pédagotheque de I'Université numérique thématique
unisciel. In L'Université des sciences en ligne. [Consulté le mars 2011].)

Facteur de créte = —px@)
1 Ne 2
Lyhe x]

11.4.5. Skewness

C’est un invariants aux changements d’origine et d’"échelle, est le moment d’ordre 3 il est donné par :

Skewness = %E’A‘Lliﬁ_i)g
Nzﬁzl[(xi—z)z]%

Le skewness caractérise le taux de dissymétrie de la distribution du signal par rapport a la valeur moyenne.

(UNISCIEL. Pédagothéque de I'Université numérique thématique unisciel. In L'Université des sciences en

ligne. [Consulté le mars 2011].)
11.4.6. Le kurtosis

Le Kurtosis est le moment d’ordre 4 normé de la distribution statistique du signal. C’est un indicateur
permettant de caractériser la nature impulsive d’un signal et la détection précoce D’un défaut de roulement.
Dans le cas d’un roulement sans écaillage, la distribution des amplitudes contenues dans le signal recueilli
est gaussienne ce qui entraine une valeur de Kurtosis proche de 3 (Moment d’ordre 4 d’un signal gaussien
égale a 3). Lorsqu’un défaut est détecté, sa valeur devient supérieure a 3. L analyse des défauts de roulement
par le Kurtosis peut également étre réalisée dans différentes bandes de fréquences liées aux résonances de

la structure.

N
5. -t

T (x(n)-x)?2

. M
Kurtosis = — =
M3

Ou M4et M2 sont les moments statistiques d’ordre 4 et d’ordre 2, x(n) est le signal temporel, x est la valeur

moyenne des amplitudes, N est le nombre d’échantillons prélevés dans le signal.
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Le principale avantage du Kurtosis réside dans le fait qu’il ne tient pas compte de I’historique, et qu’il

donne une valeur intrinséque de 1’état du I’engrenage.
Le Kurtosis doit cependant étre utilisé avec beaucoup de précaution, car il est trés sensible aux chocs ce qui
oblige un emploi du Kurtosis dans un environnement peu complexe afin de ne pas commettre d’erreurs de
diagnostic. [35]
11..4.7 Entropie
En physique, le mot entropie a des implications physiques importantes comme la quantité de
“’Désordre’” d’un systéme. En mathématiques, une définition plus abstraite est utilisée.
L’entropie (Shannon) d’une variable X est définie comme :
Entropy = - X, p(x)log2 [p(X)]
Chaque signal contient 250,000 échantillons et pour crée une nouvelle base de données plus précis et
extraire maximum des informations. On a décomposé le signal par des tranches.
11.5 Description du banc d’essai :

Pour mieux comprendre les différentes signatures des défauts, des expérience contrélées sur un simulateur
des machines réelles sont nécessaires. Le banc d’essai est composeé d’un moteur 700-3600 tr/min. les
roulements supportent I’arbre du moteur dans ce cas on va traiter 3 défauts des roulements : la bille et la

cage et la bague extérieur.

Figure I1.2. Le banc d’essai
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11.6. La base de données :
Notre base de données contient des séries temporelles par trois captures industrielles sur le simulateur MFS.
Les Captures IMI industrielle de type 601A01 Bronché sur trois directions :
1-Radiale
2- Axiale
3- Tangentiel

11.6.1. Spécifications des parametres systeme :
Moteur : ¥ CV DC

Pois de systeme : 22kg

Diamétre de I’axe : 16 mm

Longueur de I’axe : 520 mm

Rotor : 15.24 cm

11.6.2. Spécifications des parameétres de roulement :
Nombre de balles : 8

Diametre des boules : 0.7145

Diametre de la cage : 2.8519

11.6.3. Les signaux

Chaque séquence a été générée a un taux d’échantillonnage de S0kHZ. Pendant Ss, totalisant 250,000

échantillons.

Palier supérieur :

Etat sain 60 signaux
La cage 60
La bague 60

La bille (Ball fault) 60

D’apre cette expérience on a extrait les déférent signaux des défauts pour les deférents état (1’état saine,

défaut sur la bille, défaut sur la bague, défaut sur la cage) comme représente la figue 5.
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Figure 11.5 : les vibrations de palier extérieur pour les quatre états

Pour traiter les signaux il faut extraite les caracteristiques des signaux comme suit a la figure 6
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11.7. Extraction des caracteéristiques de signal :
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Figure 11.6 Extraction des caractéristiques de signal

La figure (I1.6) représente les indicateurs qu’on a extraits du signal vibratoire ces caractéristiques vont étre
utilisées pour la classification des défauts des roulements.

D’apres cette figure il est clair qu’il est presque impossible d’apprentissage automatique qui est I'objet du
troisieme chapitre

I1.8 Conclusion :

Dans ce chapitre on a trouvé que juste avec le traitement de signal n’est pas efficace pour la détection des

défauts c’est pour cela on va introduire 1’intelligence artificielle dans le prochain chapitre.
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Chapitre ITI  classification des défauts de roulement par les technigues d’intelligence artificielle

III.1Introduction :

L’objectif de ce chapitre est de proposer une méthode efficace et stable pour la détection et
I’identification des défauts de roulement . Notre méthode est basée sur les techniques de

L’intelligence artificielle.

L’intelligence artificielle est une discipline de I'informatique qui a pour but de créer des
machines intelligentes, Le terme a beaucoup évolué au fil du temps et Cette méthode contient
plusieurs techniques, d’apre 1’évolution nous avons réussi a utilisé 1’intelligence artificielle
dans le diagnostic des roulements et la classification des défauts ,en paralléle 1’utilisation
d’intelligence artificiel dans le domaine de diagnostic des machines et surveillance dépend de
traitement des donnée (signal).

Dans ce chapitre on va parler sur les différentes techniques d’intelligence artificielle et la

classification des défauts.
I1.2 Définition d’intelligence artificiel [15] :

Qu’est-ce que l’intelligence ? Est-ce la capacité & percevoir le monde, a prédire le futur
immeédiat ou lointain, ou a planifier une série d’actions pour atteindre un but ? Est-ce la capacité
d’apprendre, ou celle d’appliquer son savoir a bon escient ? La définition est difficile a cerner.
On pourrait dire que I’intelligence artificielle (IA) est un ensemble de techniques permettant a
des machines d’accomplir des taches et de résoudre des problémes normalement réservés aux
humains et a certains animaux. Les taches relevant de I’IA sont parfois trés simples pour les
humains, comme par exemple reconnaitre et localiser les objets dans une image, planifier les
mouvements d’un robot pour attraper un objet, ou conduire une voiture. Elles requicrent parfois
de la planification complexe, comme par exemple diagnostic ou jouer aux échecs. Les taches
les plus compliquées requiérent beaucoup de connaissances et de sens commun, par exemple

pour traduire un texte ou conduire un dialogue. [Yann LeCun]

- Cette méthode d’intelligence artificiel dépend les données des machines ou bien
I’¢léments concernés pour faire 1’apprentissage sur les différents états des machines et

détecter le changement de fonctionnement.
II1.3 Domaine d’utilisation :

L'intelligence artificielle a été utilisée (ou intervient) dans une variété de domaines tels que :
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-la banque, avec des systemes Experts d'évaluation de risque lié a I'octroi d'un crédit (crédit-

scoring).

- le militaire, avec les systémes autonomes tels que les drones, les systémes de commandement
et l'aide a la décision.
- les jeux.

- la médecine avec les systemes Experts d'aide au diagnostic.

- la logistique, au travers d'approches heuristique de type résolution de probléme de satisfaction

de contraintes.

II1.4 Diagnostic :

II1.4.1 Diagnostic par I’intelligence artificielle :

L’intelligence artificielle est une discipline scientifique recherchant des méthodes de résolution
de problémes a forte complexité logique ou algorithmique. Son utilisation permet de pallier la
complexité des systéemes a diagnostiquer. La classification des méthodes en 1’absence de
modele du procédé est quelque peu réductrice. On retrouve toutes les méthodes basées sur
I’intelligence artificielle qui inclut la méthode EXTRA TREE les réseaux de neurones et la

logique floue...etc.
III .5 L’apprentissage automatique :

Est un champ d'étude de l'intelligence artificielle qui se fonde sur des approches mathématiques
et statistiques pour donner aux ordinateurs la capacité « apprendre » a partir de données, c'est-
a-dire d'améliorer leurs performances a résoudre des taches sans étre explicitement programmés
pour chacune. Plus largement, il concerne la conception, l'analyse, l'optimisation, le

développement et I'implémentation de telles méthodes. [16]
I11.6 La classification :

La classification a pour but de regrouper (partitionner, segmenter) observations en un certain
nombre de groupes ou de classes homogénes. Il existe deux principaux types de

classification :

o Laclassification supervisée, souvent appelée simplement classification.
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o La classification non supervisée, parfois appelée partitionnement, segmentation ou

regroupement (Clustering en anglais).
111.6.1 Classification supervisée :

e On connait déja le nombre de groupes qui existent dans la population ;
« On connait le groupe auquel appartient chaque observation de la population ;
e On veut classer les observations dans les bons groupes a partir de différentes

variables.
111.6.2 Classification non supervisee :

« On ne connait souvent pas le nombre de groupes qui existent dans la population ;
« On ne connait pas le groupe auquel appartient chague observation de la population ;
o On veut classer les observations dans des groupes homogénes a partir de différentes

variables.

II1.7 Les classifieurs :

Sont des algorithmes d'apprentissage automatique, utilisés en machine Learning pour résoudre des

problémes de classification, de régression ou de détection d'anomalie.
II1.7.1 les différent classifieur :

e SVM (support Victor machine).

e LsSvm (Least Squares Support Vector Machine).
e KNN (k-nearest neighbors).

e EIM (Extreme learning machine).

e DT (decision tree)

¢ RF (Random forest).

o ET (Extratrees).

111.7.1.1 classification par la méthode SVM :

Une machine a vecteurs de support, traduction littérale pour Support Victor Machine, est un
algorithme d’apprentissage automatique supervisé qui peut étre utilis¢é a des fins de

classification et de régression. Les SVM sont plus généralement utiliseés dans les situations de
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classification.
Les SVM reposent sur 1’idée de trouver un hyperplan qui divise au mieux un jeu de données en

deux classes.

111.7.1.1.1 Vecteurs de support

Les vecteurs de support sont les points de données les plus proches de I’hyperplan.

Les points d’un ensemble de données, s’ils étaient supprimés, modifieraient la position de
I’hyperplan en division. Pour cette raison, ils peuvent étre considérés comme des ¢léments

prépondérants d’un ensemble de données.

111.7.1.2 classification par la méthode de LS-SVM :

Le nouvel algorithme de boosting de Least-Squares Support Vector Machine (LS-SVM) que
nous présentons vise a la classification de tres grands ensembles de données sur des machines
standard. Les méthodes de SVM et de noyaux permettent d'obtenir de bons résultats en ce qui
concerne la précision mais la tache d'apprentissage pour de grands ensembles de données
demande une grande capacité mémoire et un temps relativement long. Nous présentons une
extension de I'algorithme de LS-SVM proposé par Suykens et Vandewalle pour le boosting de
LS-SVM. A cette fin, nous avons ajouté un terme de régularisation de Tikhonov et utilisé la
formule de Sherman-Morrison-Woodbury pour traiter des ensembles de données ayant un grand
nombre de dimensions. Nous l'avons ensuite étendu par application du boosting de LS-SVM
afin de traiter des données ayant simultanément un grand nombre d'individus et de dimensions.
[17]

I11.7.1.3 classification par la méthode knn :

(K-Nearest-Neighbors) Les K plus proches voisins, connus en anglais sous le nom K-Nearest
Neighbors (K-NN) est une méthode d’apprentissage non paramétrique qui ne nécessite pas de
construction de modeéle [12], c’est I’échantillon d’apprentissage, associé¢ a une fonction de
distance et d’une fonction de choix de la classe en fonction des classes des voisins les plus
proches, qui constitue le modele. Pour prédire la classe d’un exemple donné, 1’algorithme
cherche les K plus proches voisins de ce nouveau cas et prédit la réponse la plus fréquente de
ces K plus proches voisins [13]. Le principe de décision consiste tout simplement donc a
calcules la distance de 1’exemple inconnu a tous les échantillons fournis. L’exemple est alors

affecté a la classe majoritaire représenté parmi ces K échantillons. La méthode utilise deux
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parametres : le nombre K et la fonction de similarité pour comparer le nouvel exemple aux

exemples déja classés [14].
111.7.1.4 classifications par extréme machine Learning :

Le terme extreme learning machine fait référence a un type de réseau de neurones. Sa
spécificité est de n'avoir qu'une seule couche de nceuds cachés, ou les poids des entrées de
connexion de nceuds cachés sont répartis au hasard et jamais mis a jour. Ces poids entre les
nceuds cachés d’entrée et les sorties sont appris en une seule étape, ce qui revient
essentiellement a Il'apprentissage d'un modele linéaire. Le nom "extreme learning machine"

(ELM) a éte donné a ces modeles par Guang-Bin Huang, mais le principe était déja connu. [18]
111.7.1.5 classifications par I’arbre de décision (DT) :

L'apprentissage par arbre de décision consiste a construire un arbre depuis un ensemble
d'apprentissage constitué de n-uplets étiquetés. Un arbre de décision peut étre décrit comme
un diagramme de flux de données (ou flowchart) ou chaque nceud interne décrit un test sur une
variable d'apprentissage, chaque branche représente un résultat du test, et chaque feuille
contient la valeur de la variable cible (une étiquette de classe pour les arbres de classification,

une valeur numérique pour les arbres de régression [19]
111.7.1.6 classifications par Random Forest :

Random Forest est un ensemble d'algorithmes d'apprentissage qui construit de nombreux arbres
de décision au cours de la formation. Il prédit le mode des classes pour les taches de
classification et la prédiction moyenne des arbres pour les taches de régression. Il utilise une
méthode de sous-espace aléatoire et un ensachage lors de la construction de I'arbre. Il a une

importance de fonctionnalité intégrée. [20].
111.7.1.7 classifications par extra tree :

L’algorithme Extra-Trees construit un ensemble de décisions élaguées ou des arbres de
régression selon le mode opératoire classique de haut en bas. Ses grandes différences avec les
autres méthodes de classification avec les arbres de décision sont qu'il divise en choisissant des

neceuds seuils entiérement au hasard. [21]

Dans cette section on va utiliser les techniques de classification mentionnées précédemment

pour la classification des features obtenu dans le chapitre 2.
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Le but est de sélectionner la technique qui nous donne une meilleure classification en termes

de précision et de stabilité.
La figure (1) Représente la matrice de confusion pour différente technique de classification.

LS_SVM Decision Tree

100 100

80 80

60 60

40 40

20 20

KNN
100

100

80 80

60 60

40

20

20

100 100

80 80

60 60

40 40

20 20

1 2 3 4

Figure III .1 : matrices de confusions avec 10 caractéristiques

la figure (1) représente Les matrices de confusion représenter 1’accuracy de classification

pour chaque classe.
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Afin d’¢étudier la stabilité et la précision de techniques de classification on a remarqué que

le meilleur classifieur dans notre cas est 1’extra tree. Elle nous donne résultat parfaite

La figure (2) Représente le graphe des résultats pour différente technique de classification.
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Figure III.2. Les résultats de classification avec 10 caractéristiques
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Figure (2) represente les résultats de classification pour les différents classifieurs I’aide de

faire une comparaison entre (Target class) et les résultats obtenue (output class).

Afin d’étudier la stabilité de techniques de classification on a réalisé plusieurs tests. Les

résultats obtenus sont donnés sur le tableau (1)

DT LSsvm |SVM Knn ET R F

100 100| 98,61| 97,22 100| 98,61
97,22 98,61| 98,61, 97,22 100 100

100 100 100| 98,61 100 100
93,05 100 100| 98,61 100 100
98,61 100 100| 93,05 100 100
98,61 100 100| 97,22 100| 95,83
98,61 100 100| 94,44 100 100

100 100 100| 94,44 100 100
98,61 100| 98,61| 94,44 100 100
97,22 100| 98,61| 89,61 100 100

Max 100 100 100| 98,61 100 100
Min 93,05| 98,61| 98,61| 93,05 100| 95,83
Moy 98,19| 99,86 99,44| 96,38 100| 99,44
Std 2,07 0,43 0,71 2,09 0 1,34

Tableau III.1 les résultats des classifieurs

e Tableau III.1 représenté les résultats des différentes méthodes : D_T (discision tree),
LSSVM (Least Squares Support Vector Machine), SVM (support Victor machine),
KNN (k-nearest neighbors), ET (Extra trees), RF (Random Forest).

D’apres le tableau suivant on a trouvé gue le classifieur EXTRA TREE a une accuracy
moyenne de 100% et un écart type de O ce qu’implique une bonne stabilité et une

performance éleveée.
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I11.10 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons utilisé les model d’intelligence artificiel pour détecter et

identifier les défauts de roulement. Les résultats obtenus montrent ’efficacité de la

méthode proposee dans notre étude.
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Conclusion générale :

Le roulement est un élément essentiel dans chaque machine tournante. Son intérét reside sur le
fait que cet élément forme un support de lien entre deux structures tout en facilitant leur

mouvement en réduisant Is force de frottements entre eux.

Dans ce mémoire nous avons proposé une nouvelle méthode de diagnostic en utilisant des
indicateurs statistiques et des techniques d’intelligence artificielle dans le but de détecter et

d’identifier les défauts des roulements.

Nous avons comparé notre méthode avec plusieurs techniques de classification et les résultats

obtenus ont montré ’efficacité de la méthode proposée en termes de accuracy et de stabilité.

Le 1er chapitre a été consacré a une généralité sur les roulements et les différents types des
roulements, on a vu les différents types de maintenances, puis on avait présenté la surveillance

et les tches essentielles de diagnostic et les étapes pour le faire.

Le 2eme chapitre on a donné un état de I’art sur traitement de signal et ces indicateurs. On a parlé

aussi a I’expérience et I’extraction des caractéristiques.

Le 3eme Chapitre a été divisé en deux partie, la Lere ¢’était un rappel au classifieur que on a utilisé

dans notre programme (Knn, Extra tree, Random forest, SVM, Lssvm, extra laning machine)

Dans la 2eme partie nous avons classifier les indicateurs de signaux et choisie le meilleur
classifieur d’apre les matrices de confusion est on a vu que 1’extra tree nous donne des résultats

parfaits.
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