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RESUME

Au cours des dernieres décennies, I’analyse du comportement dynamique s’est s’établie
comme un outil efficace et efficient pour surveiller I’état de fonctionnement des ma-
chines rotatives. Cet intérét se justifie par le potentiel offert par les méthodes d’ana-
lyse vibratoire pour la surveillance, la détection et le diagnostic d’'une éventuelle
défaillance de la machine. En pratique, les signatures vibratoires mesurées a l'aide de
capteurs de vibration contiennent plusieurs composantes qui sont plus ou moins utiles
a la caractérisation du signal, et rendent difficile 'interprétation des résultats issus
de ces analyses. Face & cette complexité grandissante, la recherche scientifique s’est
orientée vers l'utilisation des méthodes de reconnaissance de formes qui permettent
de représenter ’état de la machine dans un espace de grande dimension, pour faciliter

la détermination de l’état de la machine.

Ce travail de recherche s’attaque a la problématique posée par le chemin de trans-
mission du signal sur la fiabilité des méthodes d’apprentissage dans la détection des
défauts de roulements a billes. On montre que le chemin de transmission des vibrations
affecte la capacité a généraliser des classificateurs issus des méthodes d’apprentissage
supervisé. Les vibrations sont transmises a travers la matiere qui agit alors comme
un filtre de telle maniere qu’il devient difficile de caractériser la source de vibration

peu importe la dimension de I'espace de représentation. En général, la capacité de
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généralisation des classificateurs varie autour de 60% en moyenne lorsque le chemin
de transmission du signal a classer differe de celui du signal avec lequel le classifi-
cateur a été construit. La résolution de cette problématique permettrait de résoudre
le probleme lié a la localisation des capteurs de vibration sur les machines rotatives
dont P’accessibilité est soumise a une réglementation trés stricte (moteurs d’avions,

turbines et compresseurs dans les réacteurs nucléaires, etc.).

Ce mémoire propose la combinaison entre les méthodes avancées de traitement de si-
gnal, que sont la synchronisation temporelle moyennée, 1’analyse du kurtosis spectral,
les méthodes de filtrage adaptatif de bruit, et les méthodes de reconnaissance de forme
pour résoudre le probleme posé par le chemin de transmission du signal de vibration.
La procédure de diagnostic qui integre ces méthodes d’analyse est implémentée se-
lon la logique suivante : premierement, les méthodes d’analyse vibratoires permettent
d’analyser la signature vibratoire mesurée afin d’isoler le plus possible la compo-
sante du signal liée au défaut de roulement. Des indices de vibration sont extraits
du signal obtenu, et sont utilisés sous forme de vecteur pour représenter ’état de
la. machine dans une espace de grande dimension (22 et 40 parametres). Ensuite les
méthodes de reconnaissance sont utilisées pour caractériser ces vecteurs et les classer
selon leur classe de défaillance. Ces classificateurs sont ensuite utilisés pour trouver
la classe de défaillance a laquelle appartient de nouveaux signaux de vibration non

utilisés pendant I'apprentissage. Les signaux de vibration proviennent d’un banc d’es-



sai expérimental comprenant deux paliers de roulements, chacun d’eux étant surveillé
par un accélérometre. Seul un des deux paliers contient un roulement défectueux.
Les résultats de classification de la procédure implémentée, i.e. Synchronisation tem-
porelle moyennée + Analyse du kurtosis spectral + Filtrage adaptatif de bruit +
Support Vector Machine, varient autour de 80% en moyenne, ce qui constitue un gain

important étant donné la complexité des phénomenes étudiés.

Ce travail s’attaque aussi a l'utilisation d’un algorithme génétique pour trouver les
parametres les plus utiles lors du processus de classification lorsque le chemin de
transmission est différent. L’algorithme génétique implémenté dans ce mémoire est
un algorithme de base, dans le mesure ot on se limite a trouver une combinaison de
parametre qui minimise I'erreur de classification des frontieres. Les résultats montrent
que parmi les 22 ou les 40 parametres extraits, il existe des frontieres ot seulement
17 , 6 voire méme 2 parametres seraient suffisants pour obtenir des pourcentages de

classification supérieur & 90%.

Mots Clés : Maintenance prédictive, Défaut de roulement, Analyse des signatures
vibratoires, Méthode de reconnaissance de formes, Support Vector Machine, Kurtosis
spectral, Synchronisation Temporelle Moyennée, Filtrage adaptatif de bruit, Sélection

des paramétres, Extraction des parameétres, Algorithme Génétique.
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ABSTRACT

During the past decades, vibration response analysis has become a cornerstone among
all others methods used for the condition monitoring of rotating machinery. Many re-
searchers have shown that using the analysis of the dynamical behaviour of rotating
components, it may be possible to monitor, detect and diagnose any incipient failure
in the system. In practice, vibration signals measured by sensors contain many com-
ponents which may not be useful in the characterization of the signal. This makes it
difficult to interpret vibration analysis results, as the research has tuned towards the
use of pattern recognition methods to represent machine condition in a high dimen-

sional hyperspace, where we expect the characterization to be simpler.

This thesis addresses the problems posed by signal path transmission on the reliability
of the predictions issued from pattern recognition methods. First, we show that signal
path transmission has a great influence on the generalization ability of classifiers, re-
gardless of the dimensionality of the hyperspace. Results show that the generalization
ability of the classifiers will not exceed 60% in general, when new signals, having a dif-
ferent signal path transmission than those used during the learning, will be presented
to the classifier. Solving that issue will open many breakthroughs in the monitoring
of critical components such as aircraft engines, nuclear turbines and compressors. We

will no longer have to worry about the location of monitoring sensors, as these com-
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ponents are under strict regulations.

This memoir proposes a combination of advance signal processing methods, like Time
Synchronous Averaging, Spectral kurtosis, Adaptive Noise Cancellation, with pattern
recognition methods, namely support Vector Machines, to overcome the problem po-
sed by signal path transmission in signal identification. A diagnostic procedure that
integrates these methods is implemented as follow : vibration responses analysis me-
thods are first used to isolate the components of the vibration signal coming from the
faulty components. Next, vibration parameters (22 and 40 parameters) are extrac-
ted from this component to from a feature vector that will represent machine state
condition in a high dimensional hyperspace. Then Support Vector Machines are train
to characterize these vectors and classify them according to their failure class. Later,
these classifiers will be used to classify new vibration signals having different signal

path transmission from those used during the learning.

The implemented diagnostic procedure has been tested and validated using vibration
signals coming from two different tests rigs. Each test rig is composed by two bearings
seats, one of them containing a faulty bearing. Accelerometers are used to pick-up
vibration signals of each bearing. Using our diagnostic procedure, generalization per-
formance of the classifiers vary between 46% and 100%, the mean being at 80%, which

is a great improve regarding the complexity of these systems.
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Even if, it was not first required for the completion of this thesis, this work is also
addressing the use of a genetic algorithm to find features that are most useful during
the learning when the transmission path is different. The genetic algorithm implemen-
ted in this memory is a basic algorithm. We are only interested in finding a feature
vector that minimizes the classification error of svm-boundaries. Results show that
among the 22 or 40 features extracted, there are boundaries where only 17, 6 or even 2

parameters would be sufficient to have a generalization performance higher than 90%.

Keywords : Condition monitoring, bearing fault, Vibration response analysis, Pattern
recognition methods, Support Vector Machine, Spectral Kurtosis, Time Synchronous
Averaging, Adaptive Noise Cancellation, Feature selection, Feature extraction, Gene-

tic Algorithm.



xiv

TABLE DES MATIERES

DEDICACE . . . . iv

REMERCIEMENTS . . . . . . . .. 0o oo oo o v

ORIGINALITE & CONTRIBUTION DU MEMOIRE A LA RECHERCHE . . vii

RESUME . . . . . . . viii
ABSTRACT . .« o o oo o xi
TABLE DES MATIERES . . . . . . . . oot e xiv
LISTE DES FIGURES . . . . . . o oo i o xix
LISTE DES NOTATIONS ET DES SYMBOLES . . . . . . ... ... .... xxiii
LISTE DES TABLEAUX . . . . . . . o i xxvii
LISTE DES ANNEXES . . . .« oo oot e XXix
INTRODUCTION . . . o o o, 1
CHAPITRE 1 REVUE DE LITTERATURE . . . . . . ... ....... 6

1.1 Les activités de maintenance . . . . . . . . . . . . . ... ... .. 6

1.1.1 La maintenance corrective . . . . . . . . . . . . .. ... 7



1.2

1.1.2 La maintenance préventive . . . . . . . . .. ... .. ...
1.1.3 La maintenance conditionnelle ou prédictive . . . . . . . ..
1.1.4  Choix du programme de maintenance . . . . . . . . . . . ..
L’analyse vibratoire au service de la maintenance prédictive . . . . .
1.2.1 Les méthodes d’analyse temporelles . . . . . . . . ... ...
1.2.1.1  Allure des signatures temporelles . . . . . . . . ..

1.2.1.2 Niveaux globaux de vibration . . . . . . . .. . ..

1.2.2  Les méthodes d’analyse fréquentielles . . . . . . . . . . . ..
1.2.2.1  Analyse fréquentielle en bande fine . . . . . . . ..

1.2.2.2 Indices fréquentiels de vibration . . . . . . . . . ..

1.2.2.3  High Frequency Resonance Technique - Démodulation

- Analyse d’enveloppe . . . . . . ... ... ...

1.2.2.4 La synchronisation temporelle moyennée . . . . . .

1.2.3 Les méthodes d’analyse temps-fréquence . . . . . . . . . ..
1.2.4 Les méthodes d’analyse cyclostationnaires . . . . . . . . ..
1.2.4.1 La densité spectrale cyclique . . . . . . . .. .. ..

1.24.2 Le kurtosis spectral . . . . . .. . ... ... ...

1.2.5 Autres méthodes d’analyse des signatures vibratoires . . . . .
1.2.5.1 Adaptive Noise Cancellation . . . . . . . . . . . ..

1.2.5.2 L’analyse cepstrale . . . . . . . . ... . ... ...

1.2.5.3 Les méthodes spectrales d’ordre supérieur . . . . . .

XV

16

16

24

24



1.3

xVvi

Les méthodes de reconnaissance de forme comme outils d’aide au diag-

NOSEIC . . . . . . e 46
1.3.1 Historique générale . . . . . . . . .. .. ... ... ... 47
1.3.2 Principe d’apprentissage statistique . . . . . . .. .. .. .. 49
1.3.3 La dimension de Vapnik-Chervonenkis . . . . . . . . .. .. 52
1.3.4 Application des SVM en surveillance des machines rotatives . 53

CHAPITRE 2 FONDEMENTS THEORIQUES DES METHODES D’ANA-

2.1

2.2

2.3

LYSE . . . . e 57

Méthode d’analyse des signatures vibratoires . . . . . . . . . . . .. 57
2.1.1 La synchronisation temporelle moyennée . . . . . . . . . .. 58
2.1.1.1 Modele de McFadden & Toozhy . . . . . .. .. .. 59

2.1.1.2 Modele de synchronisation proposé . . . . . . . .. 62

2.1.2  Analyse cyclostationnaire : le kurtosis spectral . . . . . . .. 64
Méthode de reconnaissance de formes : les Support Vector Machines . 69
2.2.1 Introduction aux Support Vector Machines . . . . . . . . .. 69
2.2.1.1 Formulation du probleme de classification . . . . . . 70

2.2.1.2  Autres formulations . . . . . ... .00 77

2.2.2  Multi-classification . . . . . . . . . ..o 81
Sélection des parametres par Algorithme Génétique . . . . . . . .. 83
2.3.1 Plan général de 'AG . . . . . . . . ..o 84

’

2.3.2 Evaluation de la fonction objectif & Condition d’arréet . . . . 85



xvil
2.3.3 Sélection des parents, croisement & mutation . . . . . . . . . 86
2.3.4 Modele d’algorithme génétique proposé . . . . . . . . . . .. 89
CHAPITRE 3 MESURES ET PROCEDURE EXPERIMENTALES . . . . 93
3.1 Base de données de I'Université Case Western . . . . . . . . . . .. 93
3.2 Banc d’essai du laboratoire IFS . . . . . . . ... .00 95
3.2.1 Description du banc d’essai . . . . . . .. ..o 95
3.2.2 Description des essais expérimentaux . . . . . . . . ... .. 97
3.3 Acquisitiondesdonnées . . . . . .. ... ... 99
3.4 Analyse modale expérimentale . . . . . . .. ..o 101
CHAPITRE 4 APPLICATION DES METHODES D’ANALYSE & RESULTATS103

4.1 Analyse préliminaire des signatures vibratoires du SFD . . . . . . . 104
4.2 Application des méthodes d’analyse des signatures vibratoires . . . . 109
4.2.1 Application du modele de synchronisation temporelle proposé 110

4.2.2  Utilisation du kurtosis spectral pour I'identification des défauts
deroulements . . . . . . . ..o 115
4.2.3 Utilisation de ’ANC en détection des défauts de roulement . . 121
4.3 Développement de la procédure de diagnostic. . . . . . . . . .. .. 124
4.3.1 Description de la procédure d’apprentissage . . . . . . . . .. 125

4.3.2 Combinaison de la Synchronisation Temporelle Moyennée avec

les Support Vector Machine . . . . . . . . . ... ... . 127



xviii

4.3.3 Combinaison de la Synchronisation Temporelle Moyennée avec

I’analyse en composantes Indépendantes et les Support Vector
Machine . . . . . . . . . . 130

4.3.4 Combinaison de la Synchronisation Temporelle Moyennée avec
le kurtosis spectral et les Support Vector Machine . . . . . . 132

4.4 Diminution de l'impact du chemin de transmission du signal sur la

classification . . . . . . .. ... L 134
4.4.1 Augmentation du nombre de parametres . . . . . .. . . .. 135
4.4.2 Intégration de 'ANC dans la procédure de diagnostic . . . . 142
4.4.3 Sélection des parametres par Algorithme Génétique . . . . . . 145
DISCUSSIONS & RECOMMANDATIONS . . . . . . ... ... .. .. ... 150
CONCLUSION . . . . . s 156
REFERENCES . . . . . o oottt 160

ANNEXES . . . . o e 181



FiG.

Fic.

FiaG.

FiG.

FiG.

Fic.

FiG.

Fic.

FiG.

FiG.

FiG.

FiG.

FiG.

FiG.

FiG.

Fia.

11

1.2

1.3

1.4

1.5

1.6

1.7

1.8

1.9

1.10

1.11

1.12

1.13

1.14

1.15

2.1

LISTE DES FIGURES

Principe de la maintenance corrective . . . . . . . . . .. ..
Principe de la maintenance préventive . . . . . . . . .. ..
Principe de la maintenance prédictive . . . . . . . . . . . ..
Courbe de tendance typique . . . . . . . . . . ... .. ...
Etapes de la maintenance prédictive . . . . . . ...
Niveaux globaux de vibration vs. taille du défaut d'un roule-
ment, [Badri, 2007a) . . . . .. ..o
Exemples de chartes de sévérité de vibration basées sur le peak

et le rms, [Thomas, 2002] . . . . . . . . . ... . ... ...

Xix

10

11

14

18

20

Extraction des parametres en surveillance d’engrenages [Lebold, 2000]

Gabarit d’alarme rotor monté sur roulement . . . . . . . ..
Etapes de la méthode HFRT . . . . . . . . ... ... ...
Illustration de la synchronisation temporelle moyennée . . . .
Principe de I’Adaptive Noise Cancellation . . . . . . . . ..

Dimension de Vapnik-Chervonenkis dans un espace de dimen-

Variation de la confiance VC en fonction du nombre de points
Variation de la confiance VC en fonction de la dimension VC .

Modele simulink pour la synchronisation temporelle moyennée

25

29

31

41

92

)

63

23



Fic.

FiG.

Fia.

FiG.

Fia.

Fi1G.

Fia.

Fic.

Fic.

FiG.

Fia.

FiG.

FiG.

FiG.

FiG.

Fic.

2.2

2.3

2.4

3.1

3.3

3.4

3.5

4.1

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

XX

INustration des support vectors . . . . . . . . . .. .. ... 73
Plan de I'algorithme génétique . . . . . . . . . . . . . . .. 85
Modele de sélection des parametres par Algorithme génétique 90
Banc d’essai expérimental utiliser a CWRU . . . . . . . . .. 94
Banc d’essai expérimental . . . . . .. ..o 0oL 96
Défaut de bague externe . . . . . . . .. ... 98
Défaut de bague interne . . . . . . . . ... 99
Défaut debille . . . . . . . . . .. ... 100
Roulement SKF 1211 sans défaut, 1200 rpm . . . . . . . . . 104
Roulement avec bille défectueuse, 1800 rpm . . . . . . . . . . 106
Roulement avec bague interne défectueuse, 1500 rpm . . . . . 107

Roulement avec une bague externe défectueuse, défaut posi-
tionné & 6h, 900 rpm . . . . ... ..o 108
Roulement avec une bague externe défectueuse, défaut posi-
tionné a 3h, 600 rpm . . . . ... 110
Signal original, défaut de 21mils sur la bague interne du roule-
ment DE, 1797 rpm . . . . . . . ..o 111

TSA-Signal, défaut de 21mils sur la bague interne du roulement

DE, 1797 rpm . . . . . . .. e e 112

TSA-Signal de méme amplitude que le signal original . . . . . 113



FiaG.

FiG.

FiG.

FiaG.

FiG.

Fic.

Fic.

Fic.

Fi1aG.

FiG.

FiG.

Fia.

FiG.

FiG.

4.9

4.10

411

4.12

4.13

4.14

4.15

4.16

4.17

4.18

4.19

4.21

I1

xxi

TSA-Signal, synchronisation selon le modele de McFadden &

Distribution du kurtosis spectral du signal FEirfe014, 1772 rpm 116
Spectre enveloppe de FEirfe014 filtre passe-bande de largeur
245 centré 23375 Hz . . . . ... 116
Distribution du kurtosis spectral du signal FEorde014, 1797 rpm118
Spectre enveloppe FEorde014 filtre passe-bande de largeur 249
centré a 4875 Hz . . . . . . ..o 118
Distribution du kurtosis spectral du signal DEblde007, 1797 rpm119
Spectre enveloppe DEblde007 filtre passe-bande de largeur 2%
centré a 3281 Hz . . . . . . . . . . .. .. ... ... ... 120

Spectre enveloppe de DEblde007 : filtre passe-bande de largeur

Weentréa 1687 Hz . . . . . . . . . ... ... 120
Modele proposé pour ’Adaptive Noise Cancellation . . . . . . 122
Résultats de TANC sur le signal rpm0600or3h05 . . . . . . . 123

Extraction des parametres implémentée dans I’article de conférence
[Komgom, 2007a] . . . . . . .. ... ... 128
Extraction des parametres implémentée dans I’article de conférence
[Komgom, 2008] . . . . . . . . . .. ... 133
Procédure de diagnostic : extraction de 40 parametres . . . . 136

Géométrie et vitesse cinématique du roulement . . . . . . . . 182



Fia.

Fi1G.

Fia.

Fia.

II.1

I1.2

I1.3

1.4

xxi1
Disposition des points de mesures lors de 'analyse modale . . 187
Bande passante typique du signal d’impulsion, marteau choc a
emboutdur . . . ... .. 188
Fonction de transfert au point A, partie réelle et imaginaire . 189

Fonction de transfert au point A, amplitude et phase . . . . . 190



ANC :

b :

bl :

Bd:

blirBound :

blorBound :

BPFI :

BPFO :

BPFR :

chl :

ch1no0600 :

xxiii

LISTE DES NOTATIONS ET DES SYMBOLES

Adaptive Noise Cancellation

Biais de la frontiere de classification

Ball. Défaut de bille sur le roulement

Ball diameter, diametre des billes

Frontiere SVM : défaut de bille ('bl’) vs défaut de bague interne
('ir’)

Frontiere SVM : défaut de bille ('bl’) vs défaut de bague externe
(Cor’)

Ball Passing Frequency of Inner race fault, fréquence d'un défaut
de bague interne

Ball Passing Frequency of Outer race fault, fréquence d'un défaut
de bague externe

Ball Passing Frequency of Rolling element fault, fréquence dun
défaut de bille

Canal 1. Signal mesure au canal 1

Signal mesuré au canal 1 , avec le roulement testé étant en bon état
et le moteur tournant & 600 rpm. Banc d’essai de Polytechnique de

Montréal



,/_‘\'

ch2 :

ch2ir1500 :

CWRU :
DE :

DEbl007fe :

Dimension VC :

DP :

fo:
g

FE :

XX1v

Canal 2. Signal mesuré au canal 2

Signal mesuré au canal 2 , avec le roulement testé ayant un défaut
sur sa bague interne et le moteur tournant a 1500 rpm. banc d’essai
de Polytechnique de Montréal

Case Western Reserve University

Drive End

Signal du roulement ayant un défaut de 7 mils sur une de ses
billes et positionné a l'extrémité Drive end ('DE’), mesuré par
laccélérometre positionné a l'extrémité fan end (*fe’) de D'arbre.
Banc d’essai de CWRU

Dimension de Vapnik-Chervonenkis

Données extraites des signaux ayant un chemin de transmission
différent des signaux utilisés pour construire les frontieres de clas-
sification (Different Path)

Fréquence de rotation de la cage

Fréquence de rotation de ’arbre

Fan End



FEir014de :

H(n, f) :

ir :

irorBound :

My
m
MTBEF :
MTTF :
NAG :
no :

or :

Pd :

Signal du rouiement ayant un défaut de 14 mils sur sa bague in-
terne (’ir’) et positionné a l'extrémité Fan end ("FE’), mesuré par
laccélérometre positionné a l'extrémité drive end (‘de’) de I'arbre.
Banc d’essai de CWRU

Enveloppe complexe & la fréquence f

Inner Race. Défaut de bague interne sur le roulement

Frontiere SVM : défaut de bague interne (’ir’) vs défaut de bague
externe (‘or’)

Fonction noyau pour la projection des données vers un espace de
plus grande dimension

Moyenne de la série temporelle x

Coefficient de Fourier de la moyenne périodique m,(t) de x

Mean Time Between Failure

Mean Time To Failure

Nivean d’Alarme Global

Normal. Pas de défaut sur le roulement

Outer Race. Défaut de bague externe sur le roulement
Pitch diameter, diametre moyen du roulement

Fonction d’autocorrelaton du signal x



SVM :

TSA :

VC :

XXV1

Fonction d’autocorrelation cyclique du signal x

Densité spectrale du signal z

Spectral kurotsis

Données extraites des signaux ayant le méme chemin de transmis-
sion que les signaux utilisés pour construire les frontieres de classi-
fication (Same Path)

Support Vector Machines

Time Sychronous Averaging

Vapnik-Chrvonenkis

Vecteur normal a la frontiere de classification

Vecteur de parametres utilisé lors de la classification

Identifiant associé a la donnée. z;

Nombre de billes dans le roulement

Multiplicateurs de Lagrange associé a la donnée z;

Angle de contact entre les billes et les bagues

Transformation de 'expace induite par la fonction noyau

Ratio signal sur bruit a la fréquence f



//‘\

TAB.

TAB.

TAB.

TAB.

TAB.

TAB.

TAB.

TAB.

TAB.

TAB.

TAB.

1.1

3.1

3.3

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

xxvii

LISTE DES TABLEAUX

Quelques représentations temps-fréquences . . . . . . . . .. 33

Fréquences théoriques des défauts de roulement du montage

Caractéristiques des composantes du montage expérimental . 96
Fréquences théoriques des défauts de roulement du montage SFD 97
Impact du chemin de transmission du signal sur la généralisation
des frontieres SVM, [Komgom, 2007a] . . . . . . . . . .. .. 129
Impact du chemin de transmission du signal sur la généralisation
des frontieres SVM, [Komgom, 2007b] . . . . . . . . .. . .. 131
Impact du chemin de transmission du signal sur la généralisation
des frontieres SVM, [Komgom, 2008] . . . . . ... ... .. 134
Généralisation des frontieres SVM, extraction de 22 parametres
dessignaux SFD . . . . . .. . ... ... 138
Généralisation des frontieres SVM, extraction de 40 parametres
dessignaux SFD . . . . . ..o o000 141
Généralisation des frontieres SVM, 40 parametres , signaux chl
traités par ANC . . . . . .. ... oL 144
Résultats de classification des frontieére basées sur les signaux

provenant du canal 1 apres sélection de parametres SK22 par AG146



TAB. 4.8

Tas. I1.1

XX viii

Résultats de classification des frontiere basées sur les signaux

provenant du canal 1 apres sélection de parametres SKTSA40



xxix

LISTE DES ANNEXES

ANNEXE 1 CALCUL DES FREQUENCES DE DEFAUT D’UN ROULE-
MENTABILLES . . . . ... .. ... 181
I.1  Fréquence d'un défaut decage . . . . . . . . . ... ... .. 182
1.2 Fréquence d'un défaut sur lesbagues . . . . . . . .. .. ... ... 183
[.3  Fréquence d’'un défaut sur labille . . . . . . . ... ... ... ... 185

ANNEXE 11 ANALYSE MODALEDUSFD . . . . ... ... ... ... 187



INTRODUCTION

L’évolution sans cesse croissante des marchés de consommation depuis le 19%™¢ siecle
et la compétitivité qu’elle a engendrée, ont sans doute été le moteur de I'optimi-
sation des procédés industriels. Pour les entreprises, il est essentiellement question
d’améliorer leur productivité, tout en diminuant autant que possible leurs couts
d’opération. Les opérations de maintenance représentent environ la moitié des couts
d’opération dans les industries manufacturieres et de procédés. Selon 'AFNOR 1, la
maintenance regroupe ’ensemble des actions permettant de maintenir ou de rétablir
un bien dans un état ou il est en mesure d’assurer un service déterminé. Ces acti-
vités ont toujours été présentes dans toute industrie, & cause de 'usure inévitable
des pieces mécaniques. Afin d’améliorer leur productivité, il devient impératif pour
les industries de production et de transformation de réduire les colts associés a ces

activités, en implémentant un programme de maintenance efficace et efficient.

Contexte & Problématique

A T'heure actuelle, les activités de maintenance les plus répandues en industrie se
classent en deux grandes catégories : la maintenance corrective, et la maintenance

préventive. Cependant, ces deux types de maintenance ne favorisent pas une réduction

! Association Francaise de NORmalisation



des coilits associés aux activités de maintenance. La maintenance corrective entraine
un arrét complet et imprévu de la production tandis que la préventive exige le rem-
placement systématique des pieces mécaniques méme si elle sont encore en bon état.
C’est donc pour pallier & ces inconvénients qu’ a été introduit le troisieme type de
maintenance auquel on s’intéresse : la maintenance conditionnelle (Condition based-
Maintenance CBM en anglais), encore appelée maintenance prédictive. Elle consiste
a suivre 'état de dégradation d’un équipement a 'aide de relevés ou de mesures et a
effectuer les opérations de maintenance lorsque les performances de la machines sont

affectées par 'usure ou le vieillissement d’une ou plusieurs composantes.

En milieu industriel, 'application des principes de maintenance prédictive se heurte
aux difficultés liées a 'interprétation adéquate des données recueillies. Plusieurs pa-
rametres peuvent étre utilisés pour fournir des informations pertinentes sur l'état
de la machine : température, émission acoustique, état de 'huile, vibrations... etc.
Chacune de ces méthodes a ses avantages et ses inconvénients. Cependant, la vul-
garisation industrielle des analyseurs fréquentiels a permis a l'analyse vibratoire de
s’établir comme un standard dans la surveillance de I’état des machines. L’analyse
vibratoire consiste a utiliser des indicateurs de niveau de vibration pour détecter les
cas de fonctionnement anormal, poser un diagnostic et suivre ’évolution de cette

défaillance.

L’intérét porté aux méthodes d’analyse vibratoire pour la surveillance des machines



rotatives ne date pas d’aujourd’hui. Plusieurs travaux y ont été consacrés au cours du
demi-siécle écoulé. Cependant, dans la majorité des cas, les méthodes de surveillance
ont été développées a partir des signaux qui sont soit simulés soit obtenus a partir de
mesures expérimentales. Mais lors de leur implémentation, l'efficacité de ces méthodes
est sérieusement affectée par la complexité et le niveau de bruit des signaux mesurés en
industrie. La constitution d’un échantillon de mesures aussi représentatif que possible
des signaux mesurés en industrie constitue donc une des priorités de ce travail. Les
travaux de cette theése s’inscrivent dans le domaine de la maintenance prédictive par
analyse vibratoire des signaux. L’emphase sera mise sur la fiabilité du diagnostic posé
par la procédure de maintenance conditionnelle. On utilisera a cet effet les méthodes

de reconnaissance de formes.

Les méthodes de reconnaissance de forme permettent d’augmenter la fiabilité de la
maintenance prédictive car elles peuvent s’appuyer sur une infinité d’indicateurs de
vibration. De plus, elles favorisent la vulgarisation des pratiques de maintenance
prédictive dans la mesure ou elles servent d’outils d’aide au diagnostic et a la prise de
décision. L’usager n’a pas besoin d’étre un expert en analyse de signatures vibratoires
pour décider de la tenue des activités de maintenance. La méthode de reconnaissance
de forme permet la détection d'un état de fonctionnement anormal et son diagnostic.
De plus, elle rend possible le suivi de cette défaillance dans le temps, donnant ainsi

une plus grande marge de manoeuvre lors de la planification des arréts de production.



Objectif & Plan du mémoire

Ce travail a pour objectif de développer une procédure de diagnostic fiable et facile
d’utilisation destinée a la surveillance de 1’état des machines rotatives. On mettra
I’emphase sur la combinaison d’une ou plusieurs méthodes d’analyse vibratoire avec
un algorithme de reconnaissance de forme. En plus de développer une procédure de
diagnostic a partir de signaux expérimentaux, la procédure de diagnostic développée
doit aussi étre facile & implémenter en milieu industriel avec un niveau de fiabilité
semblable ou supérieur aux programmes de maintenance actuellement utilisés en in-
dustrie. Les travaux de ce mémoire seront concentrés sur I’étude des défaillances des
roulements a billes. Ils constituent a ce jour, I'une des composantes les plus critiques

dans les machines rotatives.

Au chapitre 1, une revue de littérature sur les méthodes de maintenance prédictive
basée sur ’analyse vibratoire est présentée. On y recense toutes les méthodes d’analyse
jusqu’a lors développées et qui semblent prometteuses. L’emphase est mis sur les
méthodes d’analyse des signatures vibratoires ainsi que sur 'utilisation des méthodes

de reconnaissance de forme comme outils d’aide au diagnostic.

En se basant sur Pefficacité des méthodes présentées au chapitre 1, on propose au cha-
pitre 2 une procédure de diagnostic pour la détection et le diagnostic des défaillances.

Cette procédure combine plusieurs méthodes de traitement de signal (transformée de



Fourier, analyse d’enveloppe, synchronisation temporelle moyennée) pour 'extraction
de parametres, ainsi qu’une méthode d’apprentissage (Support Vector Machine). Les

fondements théoriques des méthodes utilisées y seront brievement présentés.

Les détails des deux bancs d’essai expérimentaux utilisés utilisés pour obtenir les
signaux de vibration des roulements défectueux sont présentés au chapitre 3. Les di-
mensions des roulements testés serviront au calcul des fréquences de défaut rapportées
dans les analyses spectrales du chapitre 4. Dans ce dernier chapitre, on présentera les
résultats obtenus lorsque les signaux de vibration ont été analysés avec les méthodes
d’analyse proposées. On y présente aussi deux procédures d’extraction des parametres
afin de caractériser le signal analysé dans un espace de grande dimension. Suite a
cette représentation, des méthodes d’apprentissage statistique seront utilisées pour
construire des frontieres de classification. L’amélioration de la capacité a généraliser
de ces frontieres de classification lorsque les conditions expérimentales des signaux
d’apprentissage et de test sont différentes constituera 1'objectif principal lors de I’ana-
lyse des résultats. Cette analyse sera suivie d’une discussion et de recommandations

de l'auteur sur la poursuite de travaux de recherche dans ce domaine d’étude.



CHAPITRE 1

REVUE DE LITTERATURE

Dans ce chapitre, on présente I'état actuel de la recherche scientifique en détection
et en identification des défaillances des machines rotatives. L’emphase est mis sur les
méthodes de détection basées sur 'analyse des signatures vibratoires de ces machines.
Premiérement, on présente les avantages et les inconvénients associés a I'implémentation
d’un programme de maintenance prédictive en industrie. Ensuite, on passe en re-
vue les méthodes d’analyse vibratoire qui sont actuellement utilisées en détection de
défaillances. On termine en montrant comment les méthodes de reconnaissance de

forme peuvent étre utilisées comme outils d’aide a la prise de décision.

1.1 Les activités de maintenance

La défaillance d’une machine peut étre définie comme son incapacité a accomplir
adéquatement sa fonction. C’est une caractéristique propre a chaque machine, car elle
dépend de ses conditions d’opération et de la nature de sa fonction. Les activités de
maintenance regroupent toutes les activités effectuées pour permettre a la machine

de continuer a effectuer sa fonction malgré 'usure inévitable de ses composantes.



Les activités de maintenance peuvent étre classées en trois grandes catégories selon
le programme de maintenance auquel elles appartiennent : les activités correctives,
préventives et prédictives. Le choix du type de maintenance dépend des conditions

d’opération du systeme étudié.

1.1.1 La maintenance corrective

La maintenance corrective consiste a laisser fonctionner la machine jusqu’a sa défaillance
avant d’effectuer les activités de maintenance. Dans ce programme de maintenance,
les activités palliatives permettent d’effectuer un dépannage provisoire de la machine.
Elles sont suivies des activités curatives qui remettent la machine a son état initial.
Ce type de maintenance est utilisé lorsque l'indisponibilité de la machine n’a pas
de conséquences majeures sur la production ou encore pour des raisons financieres.
Ce type de maintenance est implémenté lorsque les modes de défaillance de la ma-
chine sont bien connus et qu’ils ne constituent pas un danger pour la sécurité des

utilisateurs.

La figure 1.1 illustre le principe du programme de maintenance corrective en fonction
de la capacité estimée de la machine et de son chargement actuel. La défaillance
survient lorsque les courbes de chargement et de capacité se rencontrent et les activités

de maintenance sont alors effectuées pour remettre la machine dans son état initial.
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FiG. 1.1: Principe de la maintenance corrective

1.1.2 La maintenance préventive

C’est probablement le programme de maintenance le plus utilisé dans l'industrie
a I'heure actuelle. Elle a pour but de réduire la probabilité de défaillance dun
équipement et présente le principal avantage d’éviter les colts engendrés par un arrét
imprévu de la production ou par une défaillance catastrophique. La maintenance
préventive consiste a effectuer des opérations systématiquement et périodiquement
selon un calendrier ou selon une périodicité d'usage (Mean Time Between Failure,
MTBF). Ce type de maintenance est adéquat lorsque les MTBF et MTTF (Mean
Time To Failure) de chaque composante et des données statistiques sur les taux de
défaillance du systéme sont connus. Cela permet de planifier adéquatement les arréts
de production. La régularité des activités de maintenance permet de maintenir la

machine dans son état optimal de fonctionnement en permanence.
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Fic. 1.2: Principe de la maintenance préventive

En maintenance préventive, il existe une marge entre la capacité et le chargement de
la machine au moment ol sont effectuées les activités de maintenance, cf. Fig. 1.2. En
théorie, il ne devrait jamais se produire une défaillance dans ce type de maintenance.
Par contre, 'existence de cette marge présente 'inconvénient de remplacer souvent
des pieces (celles qui ont le plus petit MTBF) alors qu'elles sont encore en bon état

de fonctionnement.

1.1.3 La maintenance conditionnelle ou prédictive

N

La maintenance prédictive consiste a surveiller I'état de dégradation du systéme a
I’aide de relevés ou de mesures. Les opérations de maintenance sont effectuées uni-
quement lorsque I'usure ou le vieillissement d'une ou plusieurs composantes affectent

les performances du systeme. La surveillance de I’état de la machine rend possible
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I'identification de la composante problématique, ce qui permet de cibler activité de

maintenance a effectuer. Ce type de maintenance est envisageable lorsque les condi-

tions suivantes sont réunies :

— La machine surveillée est critique et tres cotiteuse, et la disponibilité des pieces de
rechange est incertaine.

— Les réparations requiérent des techniciens hautement qualifiés car les défaillances
ne sont pas toujours facilement détectables

— L’interruption de la production accidentelle ou fréquente est intolérable

— Les cotits engendrés par la mise en place du programme de surveillance sont abor-

Aahlan

Capacité

estimee \

Chargement LS
actuel =
i

i 1 1 i L ' 2 1 3 N

7

Temps de service

F1c. 1.3: Principe de la maintenance prédictive

La maintenance prédictive se situe a mi-chemin entre les maintenances préventive
et corrective. La marge permise entre la capacité de la machine et son chargement

est plus petite que dans le cas du programme préventif, mais les deux courbes ne
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se rencontrent pas comme c’est le cas dans une maintenance corrective. Une bonne
interprétation des relevés de mesures, ainsi que la constitution d’'un historique des
défaillances de la machine permettent de fiabiliser le diagnostic posé. La fréquence

des mesures dépend de la courbe de tendance de la machine surveillée, cf. Fig. 1.4.
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F1G. 1.4: Courbe de tendance typique

En général, il est conseillé d’espacer les mesures lorsque que les modes de défaillance
de la machine sont bien connus ou encore lorsque la machine est dans sa période
de maturité. La périodicité des mesures est augmentée pendant les périodes de ro-

dage et de vieillesse, car la machine est plus a risque dans ces périodes. Thomas

[Thomas, 2002], établit la méthodologie de maintenance conditionnclle comme suit :

i) Choiz du paramétre a surveiller : il doit étre représentatif du fonctionnement de

la machine. Les choix les plus courants sont les vibrations, le niveau de bruit, la



température, I’analyse des débris mécaniques contenus 1’huile.

ii) Suivi périodique ou en temps réel de 'évolution du parameétre : il consiste a établir
une courbe de tendance ou seront identifié les période de rodage, de maturité et
de vieillesse de la machine selon I’évolution du parametre suivi, Fig. 1.4.

iii) Etablissement des sewils d’alarme : étant donné Iinévitable variation des pa-
rametres d’opérations entre deux prises de mesures, il est judicieux d’établir des
intervalles d’incertitude (écart type) ainsi que des niveaux d’alarme et de pré-
alarme. Pour ce faire, on se base sur 1'historique de la machine ou sur les normes
appropriées.

iv) Analyse des données : lorsqu’une pré-alarme est déclenchée, les données sont
analysées dans le but d’en identifier la cause et de commander les pieces de
rechange appropriées.

v) Programmation de Uarrét de la production : une fois la cause de la panne iden-
tifiée, les pieces de rechange sont commandées, et ’équipe de maintenance planifie

la période d’entretien de maniere a minimiser le temps d’arrét de la production.

Thomas rapporte aussi qu’en milieu industriel, la maintenance prédictive se heurte

généralement aux difficultés liées a l'interprétation adéquate des données recueillies.
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1.1.4 Choix du programme de maintenance

De la présentation faite des différents types de maintenance, il en ressort qu’il serait

erroné de penser qu’'un programme de maintenance serait toujours meilleur qu'un

autre. Le choix du type de maintenance doit se faire en tenant compte d'un certain

nombre de critéres comme

— Le type machine et son importance dans la chaine de production

— Le cotit et les délais de remplacement de la machine ou de ses composantes

— L’historique de défaillance de la machine, ses MTBF et MTTF, ses modes de
défaillance

— La disponibilité d’un systéme d’urgence qui prend le relais en cas de panne

— La sécurité environnementale des modes de défaillances

— L’allocation d'un budget pour les opérations associées a une surveillance perma-
nente

Thomas [Thomas, 2002|, rapporte que malgré I'augmentation directe des coiits liés a

Iachat des équipements de surveillance (capteurs, systémes d’acquisition et de trai-

tement des données, etc.), entretien prédictif permet d’augmenter la rentabilité de

25% par rapport a entretien préventif et de 50% par rapport a l'entretien correc-

tif. Malgré cette réduction potentielle des cotits, 'implantation d’un programme de
maintenance prédictive ne sera envisageable que si on réussit a garantir un niveau de

fiabilité similaire ou plus élevé que celui de la maintenance préventive. Actuellement,
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dans tous les systémes aéronautiques, la redondance des systemes mécaniques et leur
sur-dimensionnement permet de garantir des niveaux de fiabilité tres élevé. Que ce
soit chez Pratt & Whitney, ou les roulements qui supportent I'arbre principal du mo-
teur sont critiques, ou chez Bombardier ou la broche de I’écospeed est problématique,

une défaillance en cours de fonctionnement ne peut étre tolérée.

T Extraction Détection Est1rpat1on
Acquisition des & durée de Décision
des données s . . vie
parametres Diagnostic

restante

FiG. 1.5: Etapes de la maintenance prédictive

Dans ces deux cas, des programmes de maintenance préventive sont utilisés. Les roule-
ments et les broches sont régulierement remplacés indépendamment de leur état réel.
De plus, leur méthode d’analyse est basée sur des criteres difficilement quantifiables
et non répétitifs. Cependant, la fréquence des remplacements rend ce programme de
maintenance non rentable a long terme d’ou I'intérét suscité pour l'implémentation
d’un programme de surveillance intelligent, qui est 'objet du présent travail. Les
étapes d’un programme de maintenance prédictif sont résumées a la figure 1.5. L’iden-
tification et le diagnostic de la défaillance constituent 1’étape primordiale du pro-
gramme prédictif et I'estimation de la durée de vie restante rend possible la minimi-
sation de la marge entre la capacité restante de la machine et son chargement. Si la
détection et la prédiction sont assez fiables, il serait alors inutile de sur-dimensionner

les composantes mécaniques ou de dupliquer les systémes dans les avions.
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1.2 L’analyse vibratoire au service de la maintenance prédictive

L’analyse des signatures vibratoires a été 'objet de nombreuses études depuis des
décennies. Tandon [Tandon, 1999], Jardine [Jardine, 2005), Forrester [Forrester, 1996]
dressent un portrait assez complet des travaux effectués dans la surveillance du com-
portement dynamique des machines rotatives. L’avantage des méthodes d’analyse vi-
bratoire sur d’autres méthodes comme les émissions acoustiques, I’analyse des débris
d’huile, thermographie réside peut-étre dans le fait qu’elles permettent de détecter
la défaillance et d’en identifier la cause. Dans cette section, on passe en revue les
méthodes d’analyse de signatures vibratoires jusqu’a lors développées et utilisées pour

la détection des défaillances des machines rotatives.

1.2.1 Les méthodes d’analyse temporelles

Les méthodes d’analyse temporelles des signatures vibratoires sont les premieres
méthodes d’analyse de vibration qui ont été développées. De Silva [DeSilva, 2005]

passe en revue celles qui sont couramment utilisées en surveillance des machines.
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1.2.1.1 Allure des signatures temporelles

La majorité des analyseurs de vibrations (oscillographes, oscilloscopes, vibrographes)
affichent la réponse des systemes vibrants sous forme temporelle. Pour les systémes
mécaniques simples, ’analyse de la périodicité de la réponse vibratoire permet de
détecter la présence de défauts. En effet, pour des systemes mécaniques simples,
la réponse vibratoire attendue devrait étre harmonique, et elle deviendra aléatoire
lorsqu’un défaut apparaitra. De nos jours, ce type d’analyse est trés peu utile car les
systemes mécaniques sont de plus en plus complexes, et leur réponse vibratoire est

de nature aléatoire méme lorsqu’ils sont en bon état de fonctionnement.

1.2.1.2 Niveaux globaux de vibration

Un niveau global est un indice (en général d’ordre statistique) qui est calculé & partir
de la signature vibratoi‘re de la machine. Les indices de vibrations permettent de co-
difier 'information contenue dans le signal temporel afin de simplifier 'interprétation
des données lors d’éventuelles comparaisons. en industrie, ces indices sont utilisés pour
établir les seuils d’alarme de vibration cf. Fig. 1.7. Les niveaux globaux de vibration
sont relativement faciles a calculér, simples d’interprétation et permettent de détecter
I'apparition des défauts [Badri, 2007a, Monk, 1972, Uli, 1993]. Les niveaux globaux

de vibration tendent a augmenter suivant I’état de dégradation du systéme. Les pre-
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miers travaux qui ont démontré la sensibilité des moments statistiques aux défauts
de fonctionnement sont ceux de Stewart [Stewart, 1977] et de Dyer [Dyer, 1978]. Ils
ont montré que les moments statistiques d’ordre pair sont ceux qui permettent de

détecter la déviation de la normalité.

Les moments de deuxieéme et quatrieéme ordre ont été proposés pour détecter les cas de

fonctionnement anormal. 11 s’agit de la valeur efficace ou valeur rms et du kurtosis :

| M N
ms = |5 ; (z(n) — I) (1.1)
Ku = X Z;V;{,I[;g") - (1.2)

Dans certains cas, la valeur rms du signal varie tres peu, alors que le kurtosis pondere
les éveénements isolés tout en accordant une grande importance aux amplitudes élevées.
Pour corriger I'inefficacité de la valeur rms, Swansson [Swansson, 1980] propose le fac-
teur créte. C’est le ratio de la valeur créte du signal sur sa valeur rms. Cependant,
comme la valeur créte n’est pas un moment statistique, elle est souvent corrompue

par le bruit, mais cette influence est pondérée par la valeur rms.

cp = beak (1.3)
rms
peak = kga}}\;lak} (1.4)

Le facteur de forme (Shape Factor, SF) et le facteur d’impulsion (Impulse Factor, IF)
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ont aussi été définis suivant une logique semblable a celle du facteur créte : le premier
pondere la valeur créte par rapport a la moyenne du signal en valeur absolue, alors

que le second pondere la valeur rms par rapport a la méme moyenne.

R N (15)

rms

N
]_1/— Zn:l |T;(n> |
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Fic. 1.6: Niveaux globaux de vibration vs. taille du défaut dun roulement,
[Badri, 20074}

Badri [Badri, 2007a] montre que dans le cas d’un défaut sur la bague externe d’un
roulement le kurtosis est 1’'indice de vibration le plus sensible a la présence d’un défaut,
suivi du facteur créte et du facteur d’impact. Badri montre aussi que si tous ces in-
dices de vibrations croissent avec la taille du défaut, ils décroissent lorsque le défaut

dépasse une taille critique qui est de 1.5 mm dans son cas, cf. Fig. 1.6. Des observa-
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tions similaires ont été rapportées a maintes reprises dans la littérature [B&K, 1980,
Downham, 1980, Ray, 1980]. Cela démontre I'importance du suivi I’évolution des in-
dices de vibration. Swansson [Swansson, 1984] montre que les niveaux globaux de
vibration de base comme le kurtosis, la valeur efficace (rms) et le facteur créte, ne
seront efficaces a la détection des défaillances qu’a condition que le ratio signal/bruit
soit élevé. Aussi, les niveaux globaux de vibration permettent de détecter un fonc-

tionnement anormal de la machine mais ils ne permettent pas d’en identifier la cause.

En industrie, des chartes de sévérité, cf. Fig. 1.7, ont été établies pour quantifier
la sévérité des défaillances des machines selon leurs conditions d’opération et leurs
fonctions [Robichaud, 2007]. Ces chartes sont souvent établies en fonction de la valeur

efficace de la vibration et/ou de la valeur créte.
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1
RMS (m/s?)
(a) CF vs. rms
Machines neuves Machines usagées
{mesurage a puissance ef vilesse
maximales)
Vitesse efficace Alongue A courte Niveau de Niveau
{mmis) duréedevie  durée devie pré-alarme d'alarme
{>1Kh) {<1Kh) d'urgence
Pison fbre. 10 R 3 56
Air WP air cond. 45 i 10 18
i BY 14 5% 10 18
Reéfrigération 058 56 10 8
Pompes
pls de 5 hp. 14 58 10 18
moins de 5 hp. 078 32 56 10
Ventilateurs
plus de 1800 RPM 10 32 56 10
moins de 1800 RPM 056 32 58 0
Motours électriques
>5 hp. ou < 1200 RPM 025 18 2 56
<5 hp ou>1200 RPM 0.4 18 32 56

Fic. 1.7: Exemples de chartes de sévérité de vibration basées sur le peak et le rms,

[Thomas, 2002]

(b) Norme canadienne CDA/MS/NVHS107
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En surveillance de boites d’engrenages, plusieurs indices de vibration définis & par-

tir des moments statiques d’ordre 4, 6 et 8 sont utilisés. Stewart [Stewart, 1977] a

développé plusieurs parametres adimensionnels calculés a partir du signal synchro-

nisé temporellement. Il les utilise pour définir une carte vibratoire du signal qu’il

appelle « figure de mérite »(Figure of Merit en anglais). Forrester [Forrester, 1996,

Lebold, 2000] expliquent en détail comment calculer certains parametres utilisés en

surveillance d’engrenages Fig. 1.8. Les plus utilisés sont :

if)

FMO proposé par Stewart [Stewart, 1977] : il permet de détecter des changements
majeurs dans l'engréenement des dents. La valeur créte du signal synchronisé
temporellement est divisée par la somme des amplitudes des harmoniques de la
fréquence d’engrénement,

Mo — POk (1.7)

>in AlS)
FM4 proposé par Stewart [Stewart, 1977] : il correspond au kurtosis du différence

signal® qui est obtenu en filtrant les fréquences d’engrénement du signal synchro-

nisé temporellement

N 2511 <di — J)4
- 2

I (di - d?]

Le FM4 est le parametre de la figure de mérite de Stewart qui est le plus sensible

FM4 =

(1.8)

aux défauts locaux sur les dents d’engrenage ;

“Voir Fig. 1.8 pour sa définition
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iii)

iv)

22

NA4 proposé par Zakrajsek [Zakrajsek, 1993] : il correspond en fait a une sorte
de kurtosis modifié du residual signal®>. La modification se situe au niveau du
calcul de dénominateur : dans le kurtosis normal, le dénominateur correspond
a la valeur rms du signal, alors que dans le NA4, on calcule la moyenne de la

variance du signal résiduel dans le temps

NA4 = Ny (r—7)! 3
(o 28 -]}

(1.9)

Une version plus robuste du NA4, le NA4* a été proposée par la suite par De-
cker [Decker, 1994] pour mieux suivre I'évolution des défauts. La modification
apportée se situe au niveau du dénominateur qui est remplacé par la variance du
signal résiduel d’une boite d’engrenage en bonne condition ;

NB4 proposé par Zakrajsek [Zakrajsek, 1994] : il correspond au kurtosis mo-
difié de I'enveloppe du signal synchronisé temporellement et filtré autour de la

fréquence d’engrenement. L'enveloppe est calculée & partir de la transformée de

Hilbert
NYY (B- B
{(op 2 (5 - B}

Comme ce fut le cas avec le NA4, une version plus robuste de ce parameétre, le

NB4 =

(1.10)

NB4* a été proposée par Decker [Decker, 1994] pour quantifier la sévérité du

défaut par rapport a une référence ;

2Voir Fig. 1.8 pour sa définition
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) MGA et M8A qui sont les respectivement les 6i¢me et 8iéme moments statistiques

du différence signal®. Ils ont été proposés par Martin [Martin, 1989)

noa = NV Eim = J): (1.11)
[, (- ]

aga = N ity (d - d)j
(=i (di - Y]

(1.12)

Tout comme le FM4, ces moments statistiques d’ordre supérieur sont plus sen-

sibles a la présence d’impulsion dans le difference signal.

ORMS

O Kurtosis

QDelta RMS
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Q Enveloping INB4
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N i
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t
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i
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d'arbre et d’engréenement - s , -
et leurs harmoniques SIGNAL latérales d'ordre 1 SIGNAL
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F1G. 1.8: Extraction des parametres en surveillance d’engrenages [Lebold, 2000]

McClintic [McClintic, 2000] compare les performances des parameétres NA4, NA4*

M6A, M8A et FM4 pour le suivi de 'état de dégradation des engrenages dans des

tests d’endurance. Ces résultats montrent que les parametres extraits du difference

3Voir Fig. 1.8 pour sa définition
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signal seront les premiers & indiquer un état de fonctionnement anormal. Le FM4 est

le plus sensible au début de la dégradation.

1.2.2 Les méthodes d’analyse fréquentielles

Les méthodes d’analyse fréquentielles sont probablement les méthodes d’analyse les
plus utilisées a I’heure actuelle en industrie. La majorité des analyseurs de vibration
traitent le signal mesuré dans le domaine fréquentiel car cette représentation occupe

moins d’espace mémoire et décrit mieux les phénomenes présents dans la machine.

1.2.2.1 Analyse fréquentielle en bande fine

Comme la plupart des machines rotatives opérent a des vitesses de rotation constantes,
les défauts se manifesteront & des fréquences caractéristiques bien définies. Ainsi un
changement d’amplitude de vibration dans une bande de fréquence permet non seule-

ment de détecter le changement d’état, mais aussi d’en diagnostiquer la cause.

En industrie, on utilise des gabarits pour fixer les seuils d’alarme dans chaque bande
de fréquence et des investigations sont faites lorsque ces seuils sont dépassés. Au
début, les bandes d’octave et d’1/3 d’octave étaient utilisées pour le suivi des vibra-

tions [Glew, 1974, Carmody, 1972, Randall, 1981]. Le développement de la puissance
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Fi1c. 1.9: Gabarit d’alarme rotor monté sur roulement
des ordinateurs a permis le raffinement des bandes [Alfredson, 1982, Odea, 1975,
Osuagwu, 1982, Eshleman, 1980, B&K, 1980]. Selon la machine étudiée, certaines
bandes de fréquence seront plus critiques que d’autres, d’ou I'intérét de pondérer les

nivaux de gravité de chaque bande. Thomas [Thomas, 2002] propose la méthodologie

suivante pour établir les seuils d’alarme :

i) Déterminer la fréquence maximale d’analyse de la gamme : en vertu du Théoréme

de Nyquist, elle est bornée supérieurement par la moitié de la fréquence d’échantillonnage
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choisie lors des mesures

ii) Déterminer les niveaux d’alarme basé sur la vibration globale (Niveau d’Alarme
Globaux, NAG) en utilisant une charte de sévérité.

ili) Découper la gamme de fréquence en bandes : en général, la gamme de fréquence
est divisée en 6 bandes. Il est préférable d’avoir des bandes d’inégale largeur,
définies en fonction des défauts potentiels. Une bonne connaissance de la machine
est nécessaire pour définir adéquatement les bandes de fréquences.

iv) Etablir les niveaux d’alarme (AL;) pour chacune des bandes de fréquence.

AL, = a; NAG (1.13)

Le coefficient de pondération «a; de chaque bande est ajusté en fonction de la

probabilité d’apparition du défaut.

Cette méthodologie simplifie la gestion des données car & chaque mesure, il n'y a que

6 alarmes a vérifier.

1.2.2.2 Indices fréquentiels de vibration

Les études de vibrations réalisées dans le domaine fréquentiel ont montré que le
spectre de vibration est plus sensible aux changements d’état des machines rotatives

[DeSilva, 2005]. Des indices basés sur le spectre du signal ont donc été proposés afin
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de codifier I'information contenue dans les spectres. Quelques indices fréquentiels ont
donc été proposés :

— La moyenne arithmétique, [Grove, 1979 : elle se calcule comme suit

N
AM = 201log { <% ZAi> /10—5} (1.14)
i=1

ol A; représente I'amplitude de la i®° composante fréquentielle et N le nombre
totale de fréquences

— La moyenne géométrique, [Grove, 1979] : définie comme suit

1 [ & A; - 10°
GM:N{ZQOlog< % )} (1.15)

i=1

- « Matched rms filter », [Mathew, 1984] : il pondeére le second moment statistique

du spectre par rapport aux fréquences d'un spectre de référence

Mrms = 10log {Z% (Ai(‘j;f)/m—S) } (1.16)

i=1

— Le rms de la différence de spectre, [Alfredson, 1982] : second moment statistique de

la différences entre les composantes fréquentielles L.; du spectre analysé et celles

du spectre de référence Ly,

N
1
Drms = | = > (Le — Loi)? L1
rms N 2 ( ) (1.17)
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ol L est 'amplitude en décibel.

~ La somme des carrés des différences de fréquences, [Mathew, 1984]

N
{% Z [(ch + Loi) X ‘LCL - LDiHI/Q} (118)

De Silva rapporte que ces indices fréquentiels semblaient plus sensibles aux défauts

de roulements que les indices temporels, [DeSilva, 2005].

1.2.2.3 High Frequency Resonance Technique - Démodulation - Analyse

d’enveloppe

En général, la présence des défauts dans les machines rotatives aura pour effet d’ex-
citer les résonances de la machine. Cela se manifestera par la présence de bandes
latérales aux fréquences de résonance dans le spectre. En d’autres termes, les fréquences
de résonance seront des fréquences porteuses, et les fréquences de modulation seront
les fréquences caractéristiques des défauts. La méthode du « High frequency reso-
nance technique », ou encore HFRT [McFadden, 1983, McFadden, 1984], consiste a
démoduler le signal, i.e. & séparer la fréquence porteuse des fréquences caractéristiques
du défaut. En général, cela est fait par analyse du signal enveloppe, qui contient toute
Pinformation du signal en basse fréquence. Les étapes de la méthode HFRT sont

illustrées a la figure 1.10.
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Fic. 1.10: Etapes de la méthode HFRT

Dans cette méthode d’analyse, il y a plusieurs parametres a choisir :

— La fréquence centrale du filtre passe-bande ainsi que sa largeur : il est dit de choisir
une fréquence de résonance, mais rien n’est dit sur le critére du choix lorsqu’il y en
a plusieurs qui sont modulées;

— La méthode de démodulation : la plus simple est la transformée de Hilbert. Une
méthode alternative (filtrage passe-haut, ensuite rectification, et enfin filtrage passe-
bas) est proposée par Courrech [Courrech, 1985];

— La fréquence du filtre passe-bas.

Les résultats de cette méthode dépendent donc du choix des parametres ci-haut men-

tionnés. Aussi, les filtrages successifs augmentent le niveau de bruit dans le signal.

Ho [Ho, 2000] et Randall [Randall, 2000] rapportent que le fait de rectifier le signal

(racine carrée de 'amplitude du signal analytique) pour le calcul du signal enve-

loppe entraine l'apparition d’harmoniques fantémes. La rectification crée I'appari-

tion de composantes fréquentielles qui sont supérieures a la fréquence de Nyquist.

Ils proposent d’utiliser le carré signal enveloppe en lieu et place du signal enve-

loppe lui méme. Dans certains cas, cela s’avere plus avantageux pour l'identifica-

tion des fréquences de défauts dans le spectre du signal enveloppe [Antoni, 2006b,
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Randall, 2000, Randall, 2001, Sawalhi, 2007].

1.2.2.4 La synchronisation temporelle moyennée

Il existe une certaine confusion dans la terminologie utilisée dans la littérature pour se
réferrer a cette méthode d’analyse. Braun [Braun, 1975] et McFadden [McFadden, 1987]
emploient les termes time domain averaging, Stewart [Stewart, 1977] parle de synchro-
nous averaging alors que Forrester [Forrester, 1996] emploie les termes synchronous
signal averaging. La synchronisation temporelle moyennée (Time Synchronous Ave-
raging, TSA) consiste & moyenner le signal de vibration avec un signal de référence
provenant de la machine. Cette méthode permet de réduire le niveau de bruit présent
dans le signal en éliminant les composantes non synchrones a la fréquence de référence.
En général, le fréquence de référence choisie est la fréquence de rotation de I'arbre.

Le signal de référence provient d’un tachymetre relié a I’arbre d’intérét.

Stander [Stander, 2005] décrit la procédure de synchronisation comme suit : le ta-
chymetre envoie un signal pulsé a chaque tour d’arbre de sorte que le signal enre-
gistré avant le prochain pulse représente la vibration de l'arbre pendant le cycle de
rotation considéré ; ces signaux sont donc sommés et moyennés dans le temps pour
plusieurs cycles de rotation d’arbre pour trouver le signal synchrone. Les composantes

synchrones du signal auront toujours le méme signe (positif ou négatif) a chaque tour
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F1G. 1.11: Illustration de la synchronisation temporelle moyennée

Parbre. Ainsi, I’addition des bandes de signal fait ressortir les composantes synchrones
et atténue les composantes non synchrones. Cela équivaut a une convolution du si-
gnal avec un train d’impulsions qui posséde un nombre fini d’impulsions. Le temps
entre deux impulsions est égale a la période de rotation de ’arbre. Le probléme avec
cette procédure vient du déphasage et les différence d’amplitude introduites par la

troncature du signal.

Dans le domaine fréquentiel, cela équivaut a multiplier le spectre par un filtre peigne
fin. Seules les harmoniques de la fréquence du train d’impulsions seront retenues.
Braun [Braun, 1975] rapporte que la multiplication fréquentielle est moins sujette
a des erreurs que le moyennage temporel. McFadden [McFadden, 1987] a révisé le

modele proposé par Braun [Braun, 1975] en utilisant un nombre fini d’échantillons
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de signaux pour obtenir un signal périodique grace a I'application d'un fenétrage

rectangulaire au signal temporel et un échantillonnage fréquentiel.

L’acquisition des signaux peut aussi étre faite en fonction du signal provenant du
tachymétre : on parle de synchronous sampling [Forrester, 1996]. Cependant, cela
complexifie 'acquisition des données : il faut convertir le signal du tachymetre en un
signal d’horloge (clock pulse) qui va commander le systéme d’acquisition des données.
Un filtre anti-repliement externe est requis lors de I’échantillonnage car méme si tous
les systemes d’acquisition modernes possedent des filtres anti-repliement, lorsqu’il

sont controlés par une horloge externe, leur efficacité est diminuée.

1.2.3 Les méthodes d’analyse temps-fréquence

L’utilisation de la transformée de Fourier suppose que les signaux de vibration des
machines rotatives sont stationnaires, i.e. que les premiers et seconds moments sta-
tistiques ne varient pas dans le temps. Aucune indication sur une éventuelle variation
des fréquences des défauts dans le temps n’est fournie par cette transformée. Les
représentations temps-fréquence ont donc été introduites pour permettre de localiser
les fréquences de défauts dans le signal temporel. Les méthodes d’analyse temps-
fréquence les plus utilisées en diagnostic des machines rotatives sont résumeées au

tableau 1.1.
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Noms Expressions et Caractéristiques

Short Time Fourier Transform :

I'{el’)r.esentatlon X(t,w) = 21 oo 2(T)h* (T — t)e %7 du
linéaire Tomee . .
Décomposition atomique [Auger, 1995] du signal par fenétrage
temporel. On ne peut obtenir simultanément une bonne résolution
temporelle et fréquentielle : B x T = 1. Un compromis doit étre fait.
3 ) Ondelettes : Ty (t,a; V) j+°° o(8) ds avec
Représentation

W(t,a) = |a|1/2xv<z;>

Le facteur d’échelle a controle la durée et la bande passante de
I'ondelette. Les résolutions temporelles et fréquentielles sont reliées
par B/T = cste

temps-échelle

Il en existe plusieurs, la différence réside dans le choix du noyau

; Distributions ({, 7). Expression générale :
d’énergie de 2(t, f39) = .
Cohen, f [f IR (¢ Ma(s + 7/2)x* (s — 7/2)e I d¢ ds dr

[Cohen, 1989)] Wigner-Ville : K(&,7) = 1. Représentation bi-linéaire quadratique,

présence de terme d’interférences.

Pseudo Wigner-Ville : K(&,7) = H(£), lissage fréquentiel pour
atténuer les termes d’interférence selon I'axe fréquentiel.

Pseudo Wigner-Ville lissée : K(&,7) = g(r) - H(&), lissage temporel
et fréquentiel, Atténuation en temps et en fréquence.
Les résolutions temporelles et fréquentielles sont indépendantes.

TAB. 1.1: Quelques représentations temps-fréquences

En raison de la nature bilinéaire des distributions d’énergie de Cohen, le signal doit
étre échantillonné a une période égale a 57 - et non pas 7 comme avec la transformée
de Fourier. cela est parfois inadéquat en pratique a cause de la taille des signaux et une
alternative consiste a utiliser le signal analytique Z(t) en lieu et place de z(t). Comme
la bande passante du signal analytique est égale a la moitié de celle du signal réel,
l'effet du repliement fréquentiel et des termes croisés ne seront pas présents dans la

premiere moitié du spectre. Ce faisant, on réduit de moitié le nombre de composantes
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dans le plan temps-fréquence, donc la mémoire requise pour stocker la distribution.

Boashash [Boashash, 1992] et Safizadeh [Safizadeh, 1999b] passent en revue les tra-
vaux effectués dans les méthodes temps-fréquence et présente leur application dans
différents domaines. Safizadeh [Safizadeh, 1999a] montre 'efficacité du STFT pour
I'identification des défauts de roulements. Peng [Peng, 2004] rapporte les travaux ef-
fectués en utilisant les ondelettes pour les diagnostic des défaillances des machines
rotatives. Pan [Pan, 1996a, Pan, 1996b] compare le STFT, les ondelettes et la distri-

bution de WV pour 'analyse des signaux vibratoires des boites d’engrenages.

Forrester [Forrester, 1989] a apporté une contribution significative & l'utilisation de
la distribution de Wigner-Ville pour ’analyse des vibrations des transmissions d’en-
grenages dans les hélicopteres. Il a montré qu'’il était possible de distinguer un défaut
d’écaillement d’un bris de dents, ainsi que de quantifier leur sévérité. Polyshchuk
[Polyshchuk, 2002] extrait des distributions de Wigner-Ville, le paramétre NP4 pour
quantifier la sévérité d'un bris de dents d’engrenages. Yen [Yen, 2000] utilise les co-
efficients de la transformée en ondelette pour classer différents signaux simulés de

vibrations.

L'utilisation des distributions temps-fréquences pour la détection et le diagnostic des
défauts des machines rotatives en industrie se heurte aux problemes de leur stockage

en mémoire et de leur interprétation. Méme aupres des chercheurs, elles sont encore
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considérées comme des méthodes avancées de traitement de signal dans la mesure
ou leur interprétation n’est pas aussi facile que celle d’'une spectre. L’utilisation des
quelques logiciels temps-fréquence auquel on a eu acceés au moment de rédiger ce
mémoire [Auger, 1995, Safizadeh, 1999a], semblent limiter par la mémoire allouée
par les plate-formes informatiques standard pour les calculs des distributions. Pour
des signaux de 4096 points et moins, ces logiciels calculent aisément les distributions
temps-fréquence, mais pour des signaux plus longs, des problémes d’allocation de

mémoire se produisent.

1.2.4 Les méthodes d’analyse cyclostationnaires

Les processus cyclostationnaires sont des processus non-stationnaires dont les pre-
miers moments statistiques, i.e. la moyenne et la fonction d’autocorrelation (variance)

sont périodiques i.e.

E{x(t)} = mu(t) =mu(t+T,7) (1.19)

E{x(t)-x(t+7)} = R.(t,7)=R,(t+T,7) (1.20)

Au départ, la théorie de la cyclostationnarité a été introduite pour 'analyse des si-
gnaux AM et FM qui sont cyclostationnaires. Récemment, Randall [Randall, 2001] et

Antoni [Antoni, 2004a] ont démontré que les signaux des machines rotatives sont



36

cyclostationnaires avec cependant certaines particularités. De nouvelles méthodes
d’analyse des signatures vibratoires qui tiennent compte de cette propriété ont été
développées. Elles consistent a ajouter une variable discrete o qui est reliée a la ro-

tation angulaire de la machine lors la transformation de Fourier.

1.2.4.1 La densité spectrale cyclique

La densité spectrale cyclique est calculée a partir de la transformée de Fourier de la

fonction d’auto-corrélation d’un processus cyclostationnaire.

Sela, f) = lim B{X7(f — a/2)X*(f +a/2)} (1.21)

En d’autres termes, cela consiste a calculer la densité spectrale du signal pour chaque

valeur de a, ce qui peut étre lourd en pratique. On pourrait aussi calculer la fonction

d’auto-corrélation cyclique RZ(7), trouver les valeurs de a ou elle n'est pas nulle

et ne calculer que la densité spectrale pour ces valeurs de a. Récemment, Antoni

[Antoni, 2004a], a développé un algorithme de calcul ou il faut spécifier un intervalle

de valeur pour « ou sera calculer la densité spectrale cyclique. La densité spectrale
k

est continue en f et discréte en terme des fréquences cyclique a = % avec k € Z.

S2(f) est la densité spectrale de z(t) a la fréquence cyclique a. Lorsque a = 0, on
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retrouve la densité spectrale obtenue par la transformée de Fourier

$.(0,£) = Su(f) (1.22)

Donc si on a S,(0, f) # 0Va, le signal est stationnaire. Par contre si il existe d’autres
valeurs de a pour lesquelles S.(a, f) # 0 alors le signal est cyclostationnaire. Cette
analyse permet de mettre en évidence les périodicités cachées (en a) du signal qui
indiquent la présence dun fonctionnement anormal de la machine. Cette méthode de
traitement du signal conserve I'information de la phase du signal et renseigne sur les

liens statistiques entre les composantes fréquentielles.

Depuis quelques temps, on observe un intérét grandissant de la recherche pour 'utili-

sation des méthodes cyclostationnaires en diagnostic des machines. Randall [Randall, 2000]

montrent que si les signaux des roulements défectueux sont cyclostationnaires, le fait
que les fréquences cycliques soient confondues aux fréquences normales rend 'iden-
tification des défauts difficile. Antoni [Antoni, 2005b] utilisent les propriétés cyclo-
stationnaires pour la déconvolution aveugle des signaux obtenus des analyses mo-
dales de type MIMO. Antoni [Antoni, 2007b] montre que le spectre de 1'enveloppe
au carré du signal et la cohérence cyclique spectrale donnent des résultats simi-
laires dans le diagnostic des machines. Li et Qu [Li, 2003] proposent une méthode
de démodulation basée sur la fonction d’auto-corrélation cyclique des signaux. Ils uti-

lisent les modeles quasi-périodiques pour démontrer les propriétés cyclostationnaires
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de signatures vibratoires des roulements défectueux. Ils comparent aussi leur approche
avec celle obtenue des décompositions en ondelettes. Cependant, Antoni et Randanll
[Antoni, 2005b] soutiennent qu’il est erroné de justifier les propriétés des ces signaux
a partir des modeles quasi-périodiques. Ils les justifient par une approximation d'une

cyclostationnarité pure de second ordre de ces signaux.

McCormick [McCormick, 1987] compare les performances des méthodes cyclostation-
naires avec celles de la synchronisation temporelle et de la densité spectrale. Il montre
que les défauts de bague interne des roulements sont tres bien mis en évidence avec les
méthodes cyclostationnaires alors que la synchronisation temporelle extrait la com-
posante impulsive qui domine dans le signal. Cependant il souligne que les résultats
de I'analyse cyclostationnaire, dépend du systéme étudié et qu’il n’y a pas une grande

différence lorsque comparée avec la synchronisation temporelle.

Antoniadis [Antoni, 2001] introduit le degré de cyclostationnarité (DCS) de la fréquence

cyclique o qui permet de quantifier le niveau de périodicité des moments

pose = 25 OF (1.23)

2 152N

C’est un indice adimensionnel qui peut étre utilisé pour caractériser le signal analysé.
Comume la plupart des analyses cyclostationnaires, cet indice est particuliérement utile

dans le cas d’un défaut sur la bague interne du roulement.
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1.2.4.2 Le kurtosis spectral

Le kurtosis spectral est un descripteur fréquentiel calculé a partir de la densité spec-
trale cyclique. Dwyer [Dwyer, 1983] fut le premier a employé les termes kurtosis spec-
tral pour désigner le quatrieme moment statistique des parties réelle et imaginaire
de la Short Time Fourier Transform (STFT). Il a montré que ce parametre per-
mettait de caractériser et de localiser les composantes non-gaussiennes des signaux
dans le domaine fréquentiel. Il a démontré que le kurtosis spectral état plus effi-
cace que la densité spectrale classique dans la détection des phénomenes transitoires
dans les signaux bruités. Pagnan [Pagnan, 1994] et Ottonello [Ottonello, 1994] ont
montré par la suite qu’en définissant le kurtosis spectral a partir du quatriéme mo-
ment statistique de 'amplitude du signal complexe obtenu de la STFT, permettait
de simplifier ses propriétés. Ils ont aussi montré que le kurtosis spectral pouvait étre
utilisé comme un filtre pour étudier les signaux transitoires aléatoires corrompus par
du bruit. Capdevielle [Capdevielle, 1996] a proposé une définition du kurtosis spec-
tral basée sur la théorie des méthodes spectrales d’ordre supérieure. Cependant, cette
définition rencontre quelques difficultés pour I'étude des signaux non-stationnaires.
Récemment, Antoni [Antoni, 2006a] a proposé une définition plus formelle du kurto-
sis spectral. Il le définit en utilisant la décomposition de Wold-Cramer des processus
conditionnellement non-stationnaires, i.e. des processus qui génerent des distributions

non-gaussiennes et dont les moments statistiques sont périodiques.
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Plusieurs travaux [Antoni, 2004a, Antoni, 2005a, Antoni, 2005b, Antoni, 2006a, Antoni, 2006b,
Antoni, 2007a, Antoni, 2007b, Randall, 2000, Randall, 2001] ont démontré 'utilité
du kurtosis spectral dans l'identification et la localisation fréquentielle des compo-
santes impulsives du signal. Récemment, on a montré qu'en utilisant la fréquence
oll le kurtosis spectral est maximal pour démoduler le signal, le spectre enveloppe

résultant permettait de mettre en évidence les fréquences des défauts de roulement

[Komgom, 2008].

1.2.5 Autres méthodes d’analyse des signatures vibratoires

Les méthodes d’analyse des signatures vibratoires que nous avons présentées ci-haut,
ne sont pas les seules a avoir été utilisées dans la détection et l'identification des
défaillances des machines rotatives. Dans cette section, on passe rapidement en revue

d’autres méthodes qui sont souvent utilisées en surveillance des composantes rotatives.

1.2.5.1 Adaptive Noise Cancellation

L’Adaptive Noise Cancellation (ANC), consiste a retirer le bruit ou tout autre in-
terférences contenus dans les signaux mesurés. On suppose que le signal mesuré
contient le signal désiré plus du bruit provenant du chemin de transmission du si-

gnal ou de tout autre phénomene externe. ’ANC utilise une signal de référence sensé



41

contenir uniquement le bruit contenu dans le signal mesuré. Ce signal de référence
est filtré et soustrait du signal mesuré en utilisant un algorithme de filtrage adap-
tatif. L’algorithme de filtrage adaptatif est composé d’un filtre dont les coefficients
sont calculés par un algorithme d’optimisation. En d’autres termes, cela correspond
a une méthode d’apprentissage, les coefficients du filtre étant mis & jour en fonction
de 'erreur commise lorsque la sortie du filtre differe du bruit de référence. A lorigine
cette méthode fut utilisée en analyse des signaux de parole. Les livres de Widrow
[Widrow, 1975, Widrow, 1985] et Haykin [Haykin, 1991] fournissent les fondements

théoriques de cette méthode d’analyse.

Signal Signal
utile +-<§§> mesuré
,+..J\
Signal
A 4 o
utile
Fﬂtre} ( Filtre et } »+v estimé
: : » Algorithme - ;® >
Bruit tnconnu L adaptatif J Bruit
estimé

F1G. 1.12: Principe de I’Adaptive Noise Cancellation

Contrairement & la synchronisation temporelle moyennée qui est une méthode déterministes
[Forrester, 1996], ' ANC permet de réduire le ratio bruit/signal utile des signatures
vibratoires ot les composantes fréquentielles d’intérét ne sont pas des harmoniques de
la fréquence de rotation de I’arbre. Un exemple typique est celui des défauts de rou-

lements, qui se manifestent a des fréquences non synchrones de la vitesse de rotation
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de Darbre.

A Porigine, I’ANC était utilisé en suppression de bruit des signaux de parole. Cha-
turvedi & Thomas [Chaturvedi, 1981, Chaturvedi, 1982] furent parmi les premier a
I’appliquer en surveillance des roulements. Deux capteurs de vibration sont utilisés :
le premier est proche du roulement étudié et le second mesure la référence de bruit
provenant du systeme. L’ANC suppose que le bruit contenu dans les deux signaux
provient d'une méme source. Cela signifie que la différence entre les deux signaux sera
leffet du chemin de transmission du signal. Un filtre adaptatif est utilisé pour estimer
le bruit du signal de référence qui se trouve dans le signal du roulement étudié. Une
fois le processus d’optimisation terminé, on soustrait le bruit estimé du signal mesuré

avec le premier capteur pour obtenir le signal utile mesuré avec le premier capteur.

L’inconvénient avec cette méthode vient du fait que ’on ne dispose pas toujours du si-
gnal de référence parfait. Il faut donc supposer que le bruit de référence est lui méme
filtré suivant un processus inconnu (voir Fig. 1.12). Randall & Li [Randall, 1995]
propose a cette effet, une version améliorée de 'ANC, la Self-Adaptive Noise Can-
cellation (SANC). Dans cette méthode, le signal de référence est remplacé par le
signal mesuré auquel on a ajouté un délai, donc un seul capteur est nécessaire pour
cette méthode. Le délai correspond a la période de temps pour que les signaux me-
surés précédemment avec ’ANC soient semblables. La SANC peut étre faite de deux

manieres dépendamment de la position du capteur. Si le capteur est proche du défaut,
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le signal sera corrélé avec cette source et le bruit non corrélé. Par contre lorsque le

capteur est loin du défaut, ¢’est le bruit qui sera corrélé et le signal ne le sera pas.

Randall [Randall, 2003] va plus loin en proposant une méthode de séparation aléatoire
de sources de vibration, Discrete Random Separation(DRS), que Antoni explore [Antoni, 2004b,
Antoni, 2004c]|. Cette méthode combine la SANC et la corrélation spectrale pour
séparer la signature des engrenages et des roulements a I'intérieur d’un signal mesuré
sur une boite d’engrenage d’hélicopteres. Il rapporte que la DRS requiert moins de cal-
culs que le SANC. La DRS consiste a calculer la fonction de transfert linéaire entre le
signal de référence et le signal qui est filtré par le chemin de transmission du signal. La
fonction de transfert a une amplitude unitaire pour les fréquences discretes du signal
d’engrenages et se comporte comme un filtre peigne fin. Cependant, a la différence du
filtre peigne fin, le filtre obtenu va filtrer toutes les composantes discretes du signal,
meéme celle qui ne sont pas des harmoniques dune fréquence de référence donnée. La
partie déterministe du signal est ensuite soustraite au signal total, et 'enveloppe du

signal résultant permet de mettre en évidence le défaut d’engrenage.

1.2.5.2 L’analyse cepstrale

Le cepstre correspond au spectre du logarithme de la densité spectrale obtenue de

la transformation de Fourier. En d’autres termes, c¢’est une analyse fréquentielle d’un
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spectre. Ce qui correspond a des harmoniques d’une fréquence périodique dans le
spectre sera identifié par une ligne dans le domaine des quéfrences. L’échelle loga-
rithmique est utilisée afin de maximiser la bande d’analyse. Randall [Randall, 1980]
soutient que l'analyse cepstrale n’est pas affectée par le déphasage introduit par le
chemin de transmission du signal. Il a montré que les signaux mesurés a différents
endroits d'un boitier d’engrenages défectueux avaient des spectres différents mais des
cepstres identiques. Le spectre d'un signal mesuré sur le boitier peut étre exprimé
comme le produit du spectre de la source de vibration source par celui du chemin de
transmission du signal. L’avantage du cepstre réside dans le fait que dans le domaine
logarithmique, cette multiplication devient une addition, ce qui simplifie les manipu-
lations. Les quéfrences du chemin qui correspondent au chemin de transmission du
signal seront situées dans la partie inférieure du cepstre, alors que celles qui identifient

la source de vibration seront dans la partie supérieure.

Cependant, Forrester [Forrester, 1996] rapporte que 1'analyse cepstrale n’est pas vrai-
ment utile pour les signaux synchrones comme ceux des engrenages. Il soutient que
meme si ces signaux sont périodiques en angle, cette périodicité est perdue dans le
domaine des quéfrences et les manipulations vont introduire des discontinuités. Par
contre, dans le cas des roulements, comme les défauts vont produire des impulsions
qui vont exciter les résonances du systéme, la périodicité de cette excitation sera

évidente dans le domaine quéfrentiel, alors que dans le domaine fréquentiel, elle se



manifestera par une série de bandes latérales de faible amplitude souvent difficiles a

identifier.

1.2.5.3 Les méthodes spectrales d’ordre supérieur

Les méthodes d’analyse conventionnelles sont en général basées sur la Transformée
de Fourier, qui est une transformation linéaire, dans la mesure ou elle suppose que
les composantes fréquentielles du signal ont des phases indépendantes entre elles.
En pratique, la non-linéarité inhérente aux systemes mécaniques fait qu’il existe une
corrélation entre les phases de ces fréquences, d’on 'intérét accordé aux méthodes
spectrale d’ordre supérieur. L’analyse bispectrale est tres utilisée dans la littérature
pour mettre en évidence le couplage quadratique entre les phases, quadratic phase
coupling. Le couplage quadratique des phases est un phénomene physique qui se pro-
duit lorsque deux ondes interagissent ensemble pour former une nouvelle onde dont la
fréquence et la phase sont égales & la somme de celles des deux sources. Le bispectre
est calculé dans un plan dont les deux axes sont les fréquences et la bicohérence cor-
respond au bispectre dont les amplitudes ont été normalisées entre 0 et 1. Si un point
dans le plan a une bicohérence proche de 1, cela signifie que les deux fréquences qui
forment ce point sont corrélées en phase. A Dinverse si ce point a une bicohérence
proche de 0, cela signifie qu’il n’existe aucune correlation de phase entre les deux

fréquences. Ce concept a été appliqué en surveillance de boites d’engrenages pour
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détecter les fréquences qui sont modulées entre elles. Li [Li, 1991, Li, 1996] a utilisé
I’analyse bispectrale pour détecter les défauts de roulements dans un banc d’essai
expérimental. Ces analyses ont montré qu’avec un défaut sur la bague externe du
roulement, le bispectre met en évidence les points dont les fréquences sont de la

forme

f, = kBPFO £ pf, (1.24)

ou k et p sont des ventiers naturels. Halim [Halim, 2006] a montré que I’analyse bispecf
trale combinée a la synchronisation temporelle moyennée permettait de déterminer
la sévérité des défauts présents dans une boite d’engrenages. La synchronisation tem-
porelle moyennée permet de transformer le signal de vibration cyclostationnaire en
en un signal ayant une seule période. La présence de créte dans le domaine biSpec;
trale montre que le signal est non-linéaire, permettant ainsi de mettre en évidence la

présence des défauts.

1.3 Les méthodes de reconnaissance de forme comme outils d’aide au

diagnostic

Parmi toutes les méthodes d’analyse des signatures vibratoires ci-haut présentées, au-
cune ne s’est encore imposée comme un standard en matiere de détection de défaut.

Cela est en grande partie di au fait que les résultats de chacune d’elles varient en
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fonction du systeme étudié. Toutefois, méme si ces méthodes ne sont pas toujours
efficaces dans l'identification des défaillances, chacune & son niveau fournit une infor-
mation (extraction des parameétres) plus ou moins pertinente sur I’état de la machine.
Dot l'intérét accordé aux méthodes de reconnaissance de forme comme outil d’aide
au diagnostic : elles devraient permettre de mettre en évidence 'information cachée
et utile au diagnostic qui n’est pas toujours bien mis en évidence par les méthodes

d’analyse de signatures vibratoires.

1.3.1 Historique générale

Le plus ancien algorithme en reconnaissance de forme est probablement le percep-
tron introduit par Rosenblatt en 1962 pour résoudre du XOR. Le perceptron est
schématisé par un neurone ayant n entrées qui sont pondérées par un coefficient w,.
Le neurone possede une fonction d’activation et une sortie qui représente en fait une
probabilité a posteriori d’'un évenement donné. Cela équivaut a une fonction discri-
minante linéaire. Depuis, de nouveaux algorithmes d’apprentissage plus performants
ont été développés pour résoudre les problemes de classification non-linéaires. On
cite entre autres les réseaux de neurones, les réseaux bayésiens et les séparateurs a
vaste marge (Support Vector Machine en anglais, SVM). L’utilisation des algorithmes
d’apprentissage comme outils d’aide au diagnostic a fait I’objet de nombreuses études.

Jardine [Jardine, 2005] passe en revue les méthodes d’analyse actuellement utilisées
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en surveillance des machines rotatives. Il divise ces méthodes en deux catégories :
les méthodes statistiques et les méthodes d’intelligence artificielle. Dans la premiere
catégorie, il regroupe les méthodes basées sur la minimisation des distances entre
les données comme I'analyse des clusters (e.g. les plus proches voisins), les réseaux
cachées de Markov et les SVM. Dans la seconde catégorie, on retrouve les méthodes
de logique floue (fuzzy logic), les réseaux de neurones, les réseaux de neurones a lo-
gique floue (fuzzy 'neuml network), et les algorithmes évolutionnaires (evolutionary

algorithms).

Cependant, cette classification n’est peut étre pas appropriée pour bien décrire le
principe de ces méthodes. Il est préférable de les classer en terme du principe d’ap-
prentissage sur lequel elles sont basées. On distingue actuellement deux grands prin-
cipes d’apprentissage : Papprentissage supervisé et 'apprentissage non supervisé. Le
premier type d’apprentissage consiste a ajuster les parametres du classificateur pour
minimiser son erreur de classification sur des données dont les classes associées sont
connues. En apprentissage non supervisé, on a aucune idée de la classe des données
que 'on a et on cherche a les regrouper selon leurs ressemblances. L’apprentissage est
particulierement utile pour l’analyse des systémes dont les modes de défaillance sont
inconnus. Dans le cas, des machines rotatives, les modes de défaillance sont assez bien
connus, et cela explique pourquoi les méthodes d’apprentissage supervisé sont plus

populaires aupres des chercheurs.
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Depuis les premiers travaux effectués avec le perceptron, les réseaux de neurones
sont probablement les méthodes d’apprentissage les plus utilisées a ce jour en recon-
naissance de forme. Le livre de Haykin [Haykin, 1999] constitue un bonne référence
sur les fondements théoriques de ces algorithmes ainsi que leur application dans les
problemes pratiques. L’avantage des réseaux de neurones se situe dans le fait qu’ils
sont capables d’effectuer les deux types d’apprentissage. En apprentissage supervisé,
on peut utiliser les réseaux a base radiale et le perceptron multi-couches, alors qu’en
apprent-issage non-supervisé on a le chioix entre les cartes auto-organisatrices de Kono-
hen (Self-Organized Map, SOM), les réseaux de Hopfield, 1es machines de Boltzmann
etc. L’inconvénient majeur avec les réseaux de neurones réside dans le fait qu’ils
nécessitent un nombre élevé de données pour réaliser un bon apprentissage. Cela
explique l'intérét de plus en plus croissant des chercheurs pour les Support Vector
Machines (SVM). Bien qu’introduits dans les années 1960 par Vapnik [Vapnik, 1964]
comme application de son principe d’apprentissage statistique, ce n’est qu’au début
des années 1990 que les chercheurs s’y sont vraiment intéressés, avec les progres de

I'informatique [Vapnik, 1995, Burges, 1998].

1.3.2 Principe d’apprentissage statistique

La notion d’apprentissage statistique, Statistical Learning Theory, est sous-jacente au

principe d’induction qui consiste a proposer des lois générales a partir de I’observation
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des cas cas particuliers, i.e. de généraliser. On classe les algorithmes d’apprentissage

en deux grandes catégories :

1

— L’apprentissage non-supervisé : étant donné I’échantillon d’apprentissage S = {x;}i_,,
on cherche a les regrouper selon leurs ressemblances ou a les séparer selon leur
différences. Les régularités sous-jacente que 'on recherche peuvent étre des fonc-
tions (probleme de régression), des nuages de points (mixtures gaussiennes) ou des
modeles complexes (réseau bayésien).

— L’apprentissage supervisé : a partir d’'un échantillon de la forme S = {x;,y;}!_,, on
cherche des classes de fonctions ¢ : x — h(x) de telle maniére que la fonction h(x)
approxime le mieux possible la vraie foncfion f(x) qui reiie X; a sa classe y;.

Dans le cadre de ce mémoire, on s’intéresse aux cas d’apprentissage supervisé car

les modes de défaillances des machines rotatives sont assez bien connus de nos jours.

Cependant, la vraie relation f(x) entre le type de défaillance y; et la signature vi-

bratoire mesurée x; nous est inconnue. L’apprentissage statistique consiste donc a

supposer des fonctions A(x) et & minimiser le risque que 1’on commet en faisant cette

approximation. Le risque est définie par

R= [ Sy 1601 dP(x,0) (1.25)

ou P(x,y) représente la probabilité que la donnée x appartienne & la classe de

défaillance y. Or comme on ne connait pas la vraie relation entre x et la classe v, le
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risque est lui aussi inconnu. C'est a se niveau que naissent les différences entre les al-
gorithmes d’apprentissage. Les algorithmes classiques comme les réseaux de neurones

vont chercher & minimiser le risque empirique défini par

— il (1.26)

[\DI»—\

1 1
emp = 7 Z

La différence fondamentale entre les réseaux de neurones et les SVM réside dans
le principe de minimisation du risque. Les réseaux de neurones vont chercher a
minimiser le risqile empirique alors que les SVM minimisent la borne supérieure
du risque structurel grace & la dimension de Vapnik-Chervonenkis [Vapnik, 1964,
Vapnik, 1995]. Les algorithmes d’apprentissage basé sur le risque empirique ne per-
mettent pas de controler efficacement la capacité a généraliser des fonctions dis-
criminantes. On se heurte tres souvent aux problemes de mémorisation ou sur-
apprentissage et de sous-apprentissage. Dans ces méthodes, le seul parametre qui
controle la capacité a généraliser est le nombre de données d’apprentissage. Il faut en
général un grahd nombre de données d’apprentissage pour obtenir une faible erreur
de classification. Cependant, plus le nombre de données est élevé, plus les chances de
faire une mémorisation sont élevées. L’idéal serait donc de trouver une fonction discri-
minante qui réalise un bon compromis entre 'obtention d’un risque empirique faible
et d’'une bonne capacité a généraliser. C’est dans cette optique que s’inscrit la dimen-

ston de Vapnik-Chervonenkis qui découle de la théorie d’apprentissage statistique de
g q
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Vapnik.

1.3.3 La dimension de Vapnik-Chervonenkis

Considérons le cas dune classification binaire ou on doit répartir [ données entre
deux classes y = £1. Il y a 2' manieres possibles de séparer les données. La classe
de fonctions idéale est donc celle qui permettrait d’accomplir les 2! séparations. La
dimension de Vapnik-Chervonenkis (VC) notée h correspond au plus grand nombre de
points qu'une classe de fonction peut séparer. Dans le cas d’une classification linéaire
(la frontiére est une droite), il est facile de montrer que la dimension VC dans un

espace de dimension p est égale a p + 1.

Fic. 1.13: Dimension de Vapnik-Chervonenkis dans un espace de dimension 2
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La dimension de Vapnik-Chervonenkis joue un role central dans la minimisation du
risque défini a I’équation (1.25). En lieu et place de minimiser le risque, Vapnik cherche
plutot & minimiser sa borne supérieure. Il a montré que si h < [ est la dimension VC
d’'une classe de fonction dans ’espace d’apprentissage, alors avec une probabilité d’au

moins 1 — 7, le risque est borné par

R < Repp + \/% {h, (m (%) +»1) —In (2)} (1.27)

Le membre de droite de I'équation (1.27) représente la borne du risque (risk bound) et

est la somme du risque empirique et du terme de confiance de Vapnik- Chervonenkis..
Notons que cette équation ne fait pas intervenir P(x,y) qui est inconnu. Cependant
connaissant h il est facile de calculer cette probabilité. Si n est suffisamment petit et
qu’une classe de fonctions qui minimise le membre de droite est trouvé, alors cette
classe de fonction est celle qui minimise la borne supérieure du risque. Ce principe
représente la base de la Minimisation du Risque Structurel de Vapnik. Il est résumé

par Vapnik [Vapnik, 1998] comme suit

The explanation by the machine with the smallest capacity, i.e. VC di-

mension, is the best

Les figures 1.14 et 1.15 montrent la variation du terme de confiance VC en fonction
du nombre des données d’apprentissage et de la dimension VC respectivement. On

remarque que le terme de confiance de VC augmente lorsque la dimension de VC



augmente (Fig. 1.14) et diminue lorsque le nombre de données augmente (Fig. 1.15).
Cela signifie que pour les frontieres de classification linéaires, plus la dimension de
I'espace de représentation est grande, plus il faut de données d’apprentissage pour

obtenir une bonne capacité de généralisation.
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FiG. 1.14: Variation de la confiance VC en fonction du nombre de points

Cependant, le fait de disposer d'un espace de représentation de grande dimension
alourdit les calculs, et fait augmenter le terme de confiance, cf. Fig. 1.15; ce phénomene
est connu sous le nom de curse of dimensionality. Un compromis entre la dimension de

I’espace de représentation et le nombre de données d’apprentissage est donc nécessaire.
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F1G. 1.15: Variation de la confiance VC en fonction de la dimension VC

1.3.4 Application des SVM en surveillance des machines rotatives

Il a été rapporté a maintes reprises dans la littérature que les SVM avaient une
meilleure capacité de généralisation que les réseaux de neurones pour un nombre limité
de données d’apprentissage [Nandi, 2002, Samanta, 2003, Samanta, 2004a, Zhang, 2006].
La popularité des SVM aupres des chercheurs est mise en évidence par Widodo
[Widodo, 2007a). Il rapporte qu’une recherche avec les termes support vector ma-

chine comme mots-clés donne pas moins de 5000 articles publiés entre 1996 et 2006
sur les principales bases de données d’articles scientifiques®. Il passe aussi en revue les

travaux effectués avec les SVM en surveillance des machines rotatives : roulements,

4IEEExplore, Elsevier ScienceDirect, WileyInterscience, Springer, Igenta



moteurs a indiction, machines a outils, pompes, compresseurs, turbines, engrenages,

moteurs a combustions etc.

Etant donné que les algorithmes d’apprentissage supervisés, font intervenir des pro-
cessus d’optimisation et de sélection de parametres, il est possible de les combi-
ner avec les algorithmes génétiques afin d’améliorer leurs performances. Samanta
[Samanta, 2003, Samanta, 2004a, Samanta, 2004b] et Nandi [Nandi, 2002] comparent
les performances des réseaux de neurones et des SVMs lorsque les deux sont couplés
avec des algorithmes génétiques pour la détection des défauts d’engrenages et de
roulements. Ils utilisent l’algox'ithﬁe génétique pour sélectionner les parametres les
plus imﬁortants dans les données d’apprentissage. Rojas [Rojas, 2005, Rojas, 2006]
propose une procédure pour choisir adéquatement les parameétres de 1’algorithmes
d’apprentissage. Il teste cette procédure sur la classification des défauts de roule-
ments. Il extrait 90 parametres statistiques du signal temporel et 66 parametres du
spectre obtenu par la transformation de Fourier pour construire le classificateur. Guo
[Guo, 2005] propose une programmation génétique (Genetic Programming en anglais)
pour la génération ou 'extraction des parametres des signaux bruts de vibration. Elle
montre qu’on obtient de meilleurs taux de généralisation lorsque I’apprentissage est
réalisé avec ces parametres. Cependant, le probleme avec une telle approche se situe
dans l'interprétation physique des parametres qui seront trouvés par I'algorithme de

programmation génétique.



CHAPITRE 2

FONDEMENTS THEORIQUES DES METHODES D’ANALYSE

Dans ce chapitre, on présente les fondements théoriques des méthodes d’analyses
vibratoires et statistiques que nous avons utilisées pour construire notre procédure de

diagnostic.

2.1 Meéthode d’analyse des signatures vibratoires

La complexité grandissante des systémes mécaniques a rendu difficile, voire impos-
sible, I'identification des fréquences de défaut de roulement dans les spectres des
signaux bruts de vibration. Les méthodes HFRT et d’analyse d’enveloppe introduites
a cet effet, ne donnent pas toujours des résultats satisfaisants, surtout lorsque le ratio
bruit/signal est élevé. Il devient donc impératif d’utiliser une méthode d’extraction
de la composante impulsive du signal brut de vibration mesuré. D’ou l'intérét que

I'on porte a la synchronisation temporelle moyennée et au kurtosis spectral.



2.1.1 La synchronisation temporelle moyennée

A Vorigine, la synchronisation temporelle moyennée (STM) a été introduite pour
localiser les défauts d’engrenages a chaque cycle de rotation des roues dentées. Cette
méthode est considérée déterministe [Forrester, 1996], car elle est basée sur le nombre
de chocs entre les roues dentées, qui peut étre prédit avec exactitude. Par contre, dans
le cas des roulements, la lubrification engendre du glissement entre les composantes
en mouvement, introduisant ainsi une incertitude dans la calcul des fréquences de
défaut?. L’exemple typique est celui d'un défaut sur une bille. En plus de tourner
é‘utour de I'axe de rotation de ’arbre, la bille tourne aussi autour d’elle méme. Puisque
le sens de cette derniere rotation ne peut étre prédit, il est possible que la partie de la
bille ol sé trouve le défaut ne rentre pas en contact avec une des deux cages (interne
ou externe) au cours d'un cycle de rotation d’arbre. L’impulsion caractéristique du -
défaut ne sera pas produite au cours de ce cycle, et cela va influencer la valeur de la

fréquence du défaut dans le spectre.

Malgré cela, on a montré dans nos travaux précédents [Komgom, 2007a, Komgom, 2007b,

Komgom, 2008] qu’il était possible de 1'utiliser pour mettre en évidence les défauts de
roulements dans les signaux bruts de vibration. En se servant du modele de synchro-
nisation temporelle moyennée proposé par McFadden et Toozhy, on a été en mesure

d’identifier les fréquences de défaut dans le spectre du signal enveloppe.

Voir Annexe I pour le calcul des fréquences théoriques de défaut de roulement



T
-

2.1.1.1 Modele de McFadden & Toozhy

Au départ [McFadden, 2000], ce modele a été développé pour les défauts de bague
interne. On propose ici une généralisation de ce modele aux autres défauts i.e. bague
externe et défaut de bille. Le modele de McFadden & Toozhy suppose que le spectre
enveloppe d’intéret est celui dont les fréquences prédominantes sont celles qui sont
harmoniques de la fréquence théorique du défaut modulées par la fréquence de rotation

de I'arbre. De maniere générale, elles sont de la forme

= 'm’fdefa,ut £ nf, (2.1)

ou m et n sont des entiers naturels. En remplacant la fréquence de défaut fdefaur DAT
sa valeur théorique, on obtient une expression générale des fréquences attendues dans

le spectre enveloppe.
i) Pour un défaut de bague interne, fyefou: = BPFI

Bjcosa

s (1
/ m2f<+ 2

) +nf, (2.2)

En se servant de la fréquence théorique d'un défaut de cage, Eq.(1.6), il vient que

=1-22¢ (2.3)
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En insérant (2.3) dans (2.2), et en simplifiant les termes, on trouve

f=mz(fy = fo) £ nfy (2.4)

On obtient ainsi les fréquences que McFadden & Toozhy considérent comme les
fréquences prédominantes du spectre enveloppe dans leur modeéle.
ii) Pour un défaut de bague externe, en procédant de la méme fagon que précédemment,

on arrive a

f=mzf £ nfr (25)

iii) Pour un défaut sur une bille, le résultat final est plus complexe

> 2
f=mEi (s, —2f,+ 2l

) £)End, (2.6)

Selon les équations (2.4), (2.5) et (2.6), les fréquences prédominantes du spectre en-
veloppe sont des combinaisons linéaires de la fréquence relative de ’arbre par rapport
a la cage dans le cas d’un défaut de bague interne, et de celle de la cage et de l'arbre
dans le cas d'un défaut de bague externe. Dans le cas d'une bille défectueuse, la

relation est non linéaire.

En se basant sur ces équations, McFadden & Toozhy proposent d’effectuer la syn-
chronisation temporelle moyennée par convolution du signal brut de vibration avec

un filtre peigne. Ce dernier correspond & un train de N impulsions d’amplitude 1/N
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et de période T;. Soit

TSA[x(t)] = y(t) = c(t) » z(t) (2.7)
avec c(t) défini par
1 |
c(t)= =Y 6(t+nT, (2.8
)= § 200t +n) )

Dans le domaine fréquentiel, cela équivaut au produit du spectre du filtre peigne et

de celui du signal brut

avec

N lsin(wNth)
cif) = N sin(nT.f)

Pour de grandes valeurs de N, i.e. un grand nombre d’impulsions, seulement les mul-
tiples entiers de la fréquence f; = 1/T; du filtre peigne seront retenues. McFadden &
Toozhy choisissent alors comme fréquence du filtre peigne, la fréquence d’apparition

des impacts dans le cas d'un défaut de bague interne, soit

fo=z2(fr = [o) (2.11)

Ils ont utilisé ce modele pour localiser les mini-cratéres (spalls) sur la surface d’une
bague interne. Cependant, comme ils le soulignent eux méme, ce modele présente
quelques inconvénients lors d’'une implémentation directe en industrie. Premiérement,

un grand nombre d’impulsions est requis pour filtrer les fréquences non harmoniques
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de la fréquence du filtre. Il faut donc faire un compromis entre la taille du signal
et le nombre d’impulsions. Ensuite, il est nécessaire de connaitre avec exactitude la
fréquence de rotation de la cage f., ce qui est quasiment impossible en industrie. Face
a ces difficultés, on propose donc de simplifier la procédure de synchronisation pour

obtenir de bonnes approximations du signal synchrone moyenné.

2.1.1.2 Modele de synchronisation proposé

Le modele de McFadden & Toozhy repose sur le principe fondamental suivant : en
synchronisant le signal de vibration avec une séquence qui se répéte a une fréquence
donnée, seulement les multiples entiers de cette fréquence seront présentes dans le
spectre enveloppe si le nombre de moyennes N est assez élevé. En d’autres termes,
les facteurs le plus importants dans ce modele sont la fréquence du train d’impul-
sions et le nombre d’'impulsions. Au cours des travaux entrepris dans le cadre de ce
mémoire [Komgom, 2007a, Komgom, 2007b, Komgom, 2008], on a montré qu’en lieu
et place d’utiliser la fréquence relative entre 'arbre et la cage, la fréquence de rota-
tion de I'arbre seule serait suffisante pour faire apparaitre les fréquences de défaut de

roulement dans le spectre enveloppe. On justifie cela par le raisonnement suivant :

a) Les roulements a billes sont congus telle maniére que leurs fréquences de défaut ne

soient pas des harmoniques de la fréquence de rotation de I'arbre afin de faciliter
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leur identification dans le spectre. Donc si on utilise la fréquence de rotation de
Varbre comme fréquence fondamentale du train d’impulsions, alors en théorie,
les fréquences de défaut de roulement ne devraient pas étre retenues par le filtre
peigne.

b) Cependant, on sait que si on n’a pas assez d’impulsions, alors le spectre enveloppe
contiendra aussi des composantes fréquentielles non-harmoniques de la fréquence

du filtre peigne, les fréquences de défaut roulement en font partie.

La procédure de convolution du signal que nous avons utilisé a été implémenté dans
un modele Simulink. On utilise le block ‘Repeating Sequence’ pour simuler le train

d’impulsions, et le bloc '"CONV’ pour effectuer la convolution du signal brut et du

Signal}
brut

Repeating
sequence

train d’impulsions.

Analyse
d’enveloppe

Fic. 2.1: Modele simulink pour la synchronisation temporelle moyennée

En fixant la fréquence de la séquence de répétition a f,, le nombre d’impulsions est

donné par

N = f, x durée du signal (2.12)
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Pour ce qui est de la méthode de calcul du signal enveloppe, on n’a pas noté une
grande différence entre les résultats obtenu avec la transformée de Hilbert et celle de
Courrech. Notre choix s’est porté sur la méthode de Hilbert car elle est plus facile a

implémenter.

2.1.2 Analyse cyclostationnaire : le kurtosis spectral

On montre dans cette section comment on peut tirer profit de la propriété de cy-
clostationnarité des signatures vibratoires des machines rotatives pour détecter et
diagnostiquer un fonctionnement anormal. L’emphase est mise sur I'utilisation kur-
tosis spectral. Premiérement, une bréve présentation des fondements théoriques du
kurtosis spectral est faite, une analyse plus détaillée se trouvant dans ’article d’ Antoni

[Antoni, 2006a).

Au départ, Antoni [Antoni, 2006a] cherche & caractériser les signatures vibratoires
aléatoires et non-stationnaires en utilisant une représentation stochastique qui préserve
la signification physique du phénomeéne observé. Pour un processus stationnaire, la
décomposition de Wold seule, est suffisante pour décrire tout phénomene stationnaire

stochastique comme la réponse d’un systeme causal linéaire et invariant dans le temps



h(s) excité par du bruit blanc

y(t) = / h(t — 7)X(7) dr (2.13)

Cette décomposition n’est valide que si X(t) a une densité spectrale plate sur toute
sa gamme de fréquence. Dans ce qui suit, on suppose aussi que X(¢) a une fonction
de densité de probabilité symétrique. Dans le domaine fréquentiel, la décomposition

de Cramer est I’équivalent de celle de Wold

y(t) = /_ ey (f) dX(f) (2.14)

e e}

ot H(f) et X(f) représentent les transformées de Fourier de h(s) et de z(t) respec-
tivement. Pour étendre ces définitions au cas d’un processus non stationnaire, une
solution serait de remplacer la fonction de transfert du systéme invariant h(s) par
celle d’un systeme qui varie dans le temps, i.e. h(t, s). Les équations (2.13) et (2.14)

deviennent respectivement

y(t) = /_t h(t,t - 7)X () dr (2.15)

o ¢}

00
o)) = [ e g ax(s) (2.16)

o0

ou H(t, f) est la transformée de Fourier de la fonction impulsionnelle variante h(t, s),

en d’autres termes la fonction de transfert du systéme variant. On pourrait aussi
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interpréter H (¢, f) comme lenveloppe complexe d'un processus y(t) a la fréquence

f. Ce faisant, 'expression a l'intérieur de 'intégrale correspondrait a la réponse au

temps t, d'un filtre a bande infiniment étroite centré a la fréquence f.

Dans le développement fait jusqu’a présent, il est supposé que H(t, f) représente
un phénomene déterminé. Pour tenir compte de la nature stochastique du processus
analysé, on suppose que la forme de l'enveloppe complexe H(t, f) dépend aussi de
la variable aléatoire w, i.e. H(t, f,w). Ce faisant, le processus y(t) est doublement
stochastique : en H(t, f) et en dX (f). Dans ce qui suit, on suppose que H (¢, f,w) est
stationnaire dans le temps ? et indépendant du processus spectral dX (f) : Antoni les
définit par les termes de processus conditionnellement non-stationnaires. Ces proces-
sus ont la propriété fondamentale d’étre caractérisés par des fonctions de densité de

probabilité non-gaussiennes.

La décomposition de Wold-Cramer confere a l'enveloppe complexe H (¢, f) un role cen-
tral dans la description des processus non-stationnaires. Cette description est faite en
considérant ses moments statistiques. Soit So,, (¢, f) le moment statistique instantané

d’ordre 2n qui mesure 1'énergie de 'enveloppe au temps t et a la fréquence f

Somy(t, f) = B{|H(t, f)dX (£)IZ'}/df = |H(¢, f)IZ - Sona (2.17)

2De ce fait, on omettra la variable w dans H(t, f,@) , pour simplifier la notation
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Notons que 'on ne considére que les moments pairs car z(t) est stationnaire, ce qui
signifie que dX (f) est circulaire et que ses moments impairs sont nuls. Les moments

spectraux permettent d’étudier le comportement de H(¢, f,w) sur un intervalle de

valeurs moyennes de @

Sony(£) = E{Sony(t, £)} = E{|H(t. £)dX ()"} - Soma (2.18)

Dans I’équation (2.18) on suppose que H (t, f) est un processus aléatoire stationnaire,
indépendant de dX(f) et que X(¢) correspond & un bruit blanc d’ordre p > 2n.
Pour n = 1, I'équation (2.18) correspond & la densité spectrale de y(t). En pratique,
les moments spectraux sont évalués en moyennant les moments instantanés dans le

temps. Les moments moyennés d’ordre 2n sont alors définis comme

T/2

(Somyts F))y = lim = [ Sony(t, ) dt (2.19)

T—o0 T . __T/2

Les moments d’ordre supérieur, i.e. 2n > 4, ont la propriété intéressante d’étre non-
nuls pour des processus non-gaussiens. Le kurtosis spectral est donc le quatrieme
cumulant normalisé de 'enveloppe complexe H(n, f) du signal z & la fréquence f

_ E{H@. NI}

KU1 = B npy

2 (2.20)

Dans la définition (2.20), on a —2 en lieu et place de —3 que l'on retrouve dans la



68

définition du kurtosis temporel classique. Cela est di au fait que dX(f) est une
variable circulaire aléatoire. Physiquement parlant, le kurtosis spectral peut étre
considéré comme une mesure de la dispersion temporelle de la distribution d’énergie
temps-fréquence, i.e. la quantité d'énergie de I'enveloppe complexe & la fréquence
f qui varie dans le temps. Antoni [Antoni, 2004a, Antoni, 2006a, Antoni, 2007a] a
développé le kurtogram, un algorithme de calcul de la distribution spectrale du kur-
tosis. Le calcul du kurtosis spectral permet d’identifier la bande de fréquence ou le
signal a une impulsivité maximale. Cette information peut étre utilisée en séparation
de sources ou pour débruiter le signal [Antoni, 2005a, Sawalhi, 2007]. On peut mon-

trer que le kurtosis spectral d’un signal bruité est de la forme

Ko (f)

Kop(f) = T o2

(2.21)

ol p(f) est le ratio signal/bruit & la fréquence f. Cette bande de fréquence peut
aussl servir au calcul du spectre du signal enveloppe : en lieu et place de filtrer le
signal autour d’une fréquence de résonance tel que le suggere la méthode du HFRT, il

est plus avantageux d’utiliser la bande de fréquence ot le kurtosis spectral est maximal

[Antoni, 2004a, Antoni, 2005a, Antoni, 2005b, Antoni, 2006a, Antoni, 2006b, Antoni, 2007a,

Antoni, 2007b, Randall, 2000, Randall, 2001].
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2.2 Meéthode de reconnaissance de formes : les Support Vector Machines

Les méthodes d’analyse des signatures vibratoires ne sont pas toujours efficaces pour
mettre en évidence les défauts des machines rotatives. Il a été rapporté a maintes re-
prises que leurs performances dépendaient des caractéristiques du systeme mécanique
étudié (niveau de bruit, conditions d’opération ...). C’est dans cette optique que s’ins-
crit notre intérét pour les méthodes d’apprentissage statistique dans le but de fiabi-
liser le diagnostic posé par la procédure de diagnostic. Ces méthodes permettent de
représenter deux états de fonctionnement de la machine apparemment semblables
dans un espace de grande dimension ou leurs différences seront plus visibles. En
d’autres termes, on quantifie I'information cachée contenue dans la signature vibra-
toire et qui serait utile a la détection et au diagnostic de la défaillance. On présentera
dans cette section les principaux fondements théoriques des Support Vector Machines

comme algorithme d’apprentissage.

2.2.1 Introduction aux Support Vector Machines

Les Support Vector Machines sont des algorithmes d’apprentissage qui découlent de
la théorie minimisation du risque structurel de Vapnik et qui permettent d’obtenir un
bon compromis entre la dimension de 'espace de représentation des données et la ca-

pacité de généralisation des frontieres. Leurs fondements théoriques sont présentés en
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détail dans les références suivantes [Burges, 1998, Cristianini, 2000, Scholkopf, 2002,
Shawe-Taylor, 2004]. On se présentera ici les notions de base de ces algorithmes de

classification.

2.2.1.1 Formulation du probleme de classification

Considérons un ensemble de données S = {x;, y; }Y.; que 'on doit répartir entre deux

classes de défaillance A et B selon la regle suivante

+1 six; € classe A
y= (2.22)

—1 six; € classe B

Les données x; sont de dimension n. Dans le cas ou les données sont linéairement

séparables, alors la frontieres entre les deux classes sera un hyperplan de la forme

N
f(x):w~x—}—b=ij-:£j+b (2.23)

J=1

ou w € R" représente le vecteur normal a I’hyperplan et b la distance de I'hyperplan

a lorigine de 'espace. Ainsi, la régle de classification devient

y= (2.24)
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ot A représente la marge du classificateur. Vapnik [Vapnik, 1998] a montré que si les
éléments de S sont inclus dans une sphére de rayon R, alors la dimension VC d’un

hyperplan ayant une marge A est bornée par
RQ
d < min <E ) n> +1 (2.25)

Cet important résultat démontre que la dimension VC d’un hyperplan dont la marge
est A peut étre inférieure a n + 1, si la marge est assez large. Cela signifie que la
confiance VC de la borne supérieure du risque décroit lorsque A augmente. La marge
fonctionnelle ~; du point (x;,y;) représente la distance de ce point & I’hyperplan
optimal

Y = yi(w-x +b) (2.26)

Les classificateurs a marge maximale sont ceux qui sont obtenus en posant A = “vlv—”

On définit la marge géométrigue v de I'hyperplan optimal comme la moitié de la
distance entre les points qui se trouvent sur les hyperplans canoniques w-x+b = %1,

soit

1

B 1
2wl

[fxF) = flx7)] = (2.27)

[Iwl|

Y

L’équation (2.27) montre que pour maximiser la marge géométrique de ’hyperplan, il

faut minimiser ||w||. Cela équivaut donc & résoudre le probléme quadratique convexe



suivant

minimiser 3§ lw?
(2.28)
sujet & y(w-x;+b)>1
Puisque ce probleme d’optimisation est convexe, alors sa solution est unique et globale.
si le nombre de données d’apprentissage est grand, alors il est préférable de travailler
avec la version duale du probleme. Le probleme dual de Lagrange est

maximiser L(w,b,a) = $(w - w) — SN yi(weox+b)—1
(2.29)

sujeta a; >0, i=1...N

ot o = (a,...,0,) sont les multiplicateurs de Lagrange associés & chaque donnée.

Les points stationnaires du probleme dual sont donnés par

—N
w— Li:l yiasX; =0

(2.30)
N
Le probléeme dual se réécrit donc sous la forme suivante
o N N
maximiser W(a) = ,_;a; — %Zi,kzl Vil o (X; - Xp)
sujet & 3wy =0 (2.31)

0; >0, i=1...N

Soient o et b* les solutions optimales du probleme dual. Selon le théoréme de Karush-

Kunh-Tucker (KKT), I'égalité dans la contrainte du probleme (2.28) aura lieu si
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et seulement si le multiplicateur de Lagrange o; associé a la paire (x;,y;) est non
nulle. Dans ce cas, X; est appelé support vector. Graphiquement, les supports vectors
correspondent aux points qui se trouve a l'intérieur de la marge. Seuls ces points sont
importants pour définir la frontiere optimale. Tous les points se trouvant a ’extérieur
de la marge auront un multiplicateur de Lagrange associé a; = 0. La solution optimale

du probléme dual est donc creuse.

¥ N
Marge géométrique
. - maximale

N S

=

e
L

Classificateur
- possible

Fi1G. 2.2: Tllustration des support vectors

Vapnik a démontré que si IV données sont classées par le classificateur & marge maxi-

male, alors une bonne approximation de la borne supérieure de l'espérance de la
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probabilité d’erreur de classification est donnée par

b .
E[PGI'I'QUI‘] < m

< — (2.32)

Dans le cas ou les données ne sont pas non linéairement séparables, mais qu’on veut
les classer avec une frontiere linéaire, alors on introduit des variables d’écart & >
0 associées & chaque donnée x; et le parametre de pénalisation C pour forcer le

classificateur a faire le moins d’erreur possible. Le probléme primal est de la forme

minimiser w-.w+C Zfil &7
sujet & y(w-x; +b) > 1§ (2.33)

& >0

Ce probléme est connu sous le nom de Soft Margin Optimal Hyperplane. 1l est existe
deux variantes : le 1-Norm soft margin ou ¢ = 1 et le 2-Norm soft margin ot ¢ =
2. La constante C' représente le parametre de pénalité et elle permet de faire un
compromis entre la maximisation de la marge et les erreurs de classification lors
de I'apprentissage. Si C — o0, alors on force le classificateur & ne pas commettre
d’erreur lors de l'apprentissage, et cela aura pour effet de diminuer sa capacité a
généraliser. A Dinverse une faible valeur de C ne favorise pas un bon apprentissage.
Dans la formulation duale, C' agit aussi comme borne supérieur de la valeur de «;,

le. 0 <o SCVi=1...N. Il 0’y a pas de regle générale pour choisir la valeur de



C, Scholkopf [Scholkopf, 2002] utilise une valeur heuristique tel que C/N = 10.

Une alternative consiste a changer 'espace de représentation des données. En effet, il a
été démontrer qu’il existe toujours un espace de dimension [ >> n ou des données non
linéairement séparables dans 'espace de dimension n seront linéairement séparables.
L’astuce consiste donc & projeter les données dans un espace de plus grand dimension
ol elles ont plus de chance d’étre linéairement séparables et d’y résoudre le probleme
de classification. La projection vers ’espace de dimension | >> n est faite grace a une
fonction non linéaire ¢ : R” — F. Dans l'espace de projection, I'hyperplan optimal

est défini par

fx) = Z oy (V(%) - 1p(x;)) + b * (2.34)

Travailler dans des espaces de grandes dimensions permet d’obtenir des frontiéres de
classification qui ont une forme complexe, mais cela engendre aussi des problemes de
calculs et sur-apprentissage. Les premiers viennent du fait que 'expression de v peut
étre tres complexe dans certains cas, ce qui aura pour effet d’alourdir les calculs ou

de nuire a la convergence du processus d’optimisation.

Dans I'équation (2.34), seule la valeur du produit scalaire ¢(x;) - ¥(x;) est important
pour le calcul de la fonction de décision. Une solution serait donc de calculer ce
produit scalaire sans avoir & connaitre explicitement ’expression de la fonction ().

Il a été démontré [Cristianini, 2000] que toute fonction de transformation 1 admet



au moins une fonction noyau K tel que
K(xi),x;) = ¥(xi) - d(x;) (2.35)

Ce ne sont pas toutes les fonctions qui peuvent étre choisies comme fonction noyau
d'une transformation. Les fonctions noyau admissibles sont celles qui satisfont les
conditions de Mercer [Cristianini, 2000}, i.e. la matrice définie par [K] = [K (x;,x;)]N,_;

soit semi définie positive. Les fonctions noyau les plus utilisées sont

— les fonctions polynomiales d’ordre p

— les fonctions a base radiale

[xi — ;1
K(x;,x;) = exp (—___5#

— les fonctions linéaires

K(x;,x;) = (% - %) (2.38)

La capacité a généraliscr du classificateur dépendra donc du choix de la fonction
noyau. En général, les fonctions & base radiales sont préférées aux fonctions polyno-
miales car elles ne sont pas influencées par les données aberrantes et ne requiérent

pas que les deux classes de données aient la méme variance. Le choix des parameétres
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de l'algorithme d’apprentissage (C, type de fonction noyau et la dimension associée
d ou o) dépend des problémes. Il est conseillé de tester plusieurs possibilités avant de

faire un choix définitif.

2.2.1.2 Autres formulations

La formulation du probleme de classification présentée a la section précédente est la
formulation initiale proposée par Vapnik [Vapnik, 1995, Vapnik, 1998]. Elle est essen-
tiellement basée sur un probleme d’optimisation d’une fonction quadratique convexe,
cf. équation (2.28). Plusieurs algorithmes ont été proposés pour ce type problémes

d’optimisation.

Nu-soft Margin

C’est une variante des problemes de type Soft Margin proposée par Scholkopf [Scholkopf, 2000,
Scholkopf, 2002] . Dans cette formulation, le parametre C' est remplacé par le pa-
rametre v tel que v € (0, 1] qui va controler le nombre de support vectors et d’erreurs

de classification. Le probleme primal est formulé comme suit

minimiser 7(w,&,p) = |[w|]> —vp+ 2SN ¢
sujet & w(w-x; +b) > p—¢ (2.39)
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ou p est un parametre qui permet de garantir que si £ = 0, alors la contrainte du
probleme (2.39) signifie que la marge géométrique entre les deux classes est 2p/||w]|.

Le probleme dual associé a (2.39) est

maximiser W(a)=—3 ?;:1 oy K (1, 25)
sujet & 0<q; <+
o (2.40)
Zf\il o Y; = 0

Zfila‘i:’/

Comme avec le parametre C', il n’y a pas de formules précises pour le choix de la valeur
de v. Mais l'avantage est que l'intervalle de choix est beaucoup plus restreint, ce qui fa-
cilite les tests préliminaires. Dans les publications [Komgom, 2007a, Komgom, 2007b,
Komgom, 2008], on a utilisé une valeur de v = 0.2 et nous avons obtenus des résultats

satisfaisants.
Chunking & Sequential Minimal Optimization

En utilisant la fonction noyau pour projeter les données dans un espace de grande
dimension, le probleme quadratique (2.31) fait intervenir la matrice [K (x;, ;)]
qui est de dimension N2. Pour de trés grandes valeurs de N, I’algorithme d’optimi-
sation devient lourd car il faut stocker la matrice [K] en mémoire & chaque itération.

Vapnik a proposé un algorithme de décomposition (chunking) qui consister a diviser

I’échantillon initial S en plusieurs sous-échantillons S C S et A résoudre le probleme
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quadratique sur S. Cet algorithme suit le principe selon lequel les lignes et les co-
lonnes de la matrice [K] dont les multiplicateurs de Lagrange associés sont nuls,
n’ont aucune influence sur la solution du probleme d’optimisation. On commence
I'optimisation avec un sous échantillon initial et on résout le probleme quadratique.
A litération suivante, on met & jour le sous-échantillon : on retire tous les points
dont les multiplicateurs de Lagrange associés sont nuls, et on ajoute de nouveaux
points au sous-échantillon. Le choix des points entrants dans le sous-échantillon est
arbitraire, et le nombre de points ajoutés est fixe a chaque itération. Ainsi la taille
de la matrice [K] va augmenter & chaque itération, ce qui peut générer les mémes
problemes de stockage que 'on voulait éviter. Le fait de ne pas controler les points
qui entrent dans le sous-échantillon actif peut nuire a la convergence de I'algorithme.
Osuna [Osuna, 1997] a démontré qu’en ajoutant uniquement les points qui violent les
conditions de KKT, on garantit la convergence de I'algorithme a chaque itération. La
taille de la matrice [K| est gardée constante : on ajoute autant de points qu’on en

retire.

L’optimisation séquentielle minimale (Sequential Minimal Optimisation, SMO) est
un algorithme simple introduit par Platt [Platt, 1998] qui résout le probléme quadra-
tique sans utiliser un algorithme de résolution quadratique. Contrairement aux autres
méthodes de décomposition, le SMO résout le plus petit probleme d’optimisation pos-

sible. A chaque itération, le SMO trouve la valeur optimale de deux multiplicateurs de
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Lagrange soumises a des contraintes d’égalité linéaires. L’avantage de cet algorithme
est qu’il ne requiert pas d’espace mémoire pour stocker la matrice [K] et que chaque
sous probleme possede une solution analytique. Le SMO comprend deux composantes
essentielles : une méthode analytique pour résoudre le sous probleme ayant deux mul-
tiplicateurs de Lagrange et une méthode heuristique pour choisir les multiplicateurs
de Lagrange a optimiser. A priori, on pourrait penser que le temps d’optimisation
augmente de maniere significative dii au fait qu'on trouve uniquement la valeur de
deux multiplicateurs de Lagrange a chaque itération, mais Platt [Platt, 1998] a rap-
porté que dans certains problemes, cet algorithme était plus rapide que les autres

méthodes de décomposition.
Lagrangian, Active set & Least square SVM

Mangasarian reformule le probléeme quadratique de classification linéaire pour propo-
ser une formulation lagrangienne [Mangasarian, 2000b] et une formulation d’ensemble
actif [Mangasarian, 2000a]. Dans le premier cas, il transforme le probléme dual avec
contrainte en un probleme de minimisation sans contraintes dans un espace de dimen-
sion égal au nombre de points. Cette formulation est semblable a celle d’un probléme
de Lagrangien augmenté. La méthode d’ensemble actif consiste & diviser les variables
duales en deux catégories : les variables en base, i.e. celles dont les multiplicateurs de
Lagrange associés sont non-nuls et les variables hors-base, i.e. celles dont les multi-

plicateurs sont nuls. Les variables en base sont déterminées en utilisant 1’algorithme
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du gradient projeté.

Suykens [Suykens, 2002] reformule le probleme de classification en utilisant une fonc-
tion des moindres carrés comme fonction objectif et des contraintes d’égalité linéaires.
La résolution du nouveau probleme correspond donc a un systeme KKT d’équations
linéaires qui est résolu en utilisant ’algorithme du gradient conjugué. L’inconvénient
majeur de cette formulation est qu’elle la solution optimale n’est pas nécessairement

creuse.

2.2.2 Multi-classification

Les algorithmes des SVM ont été développés sur la base d'un probleme de classifica-
tion entre deux classes. En pratique, il arrive tres souvent que les données soient a
classer entre plusieurs classes. Il faut alors adapter la formulation initiale du probleme
dans ces cas. La multi-classification avec SVM en est encore & ses débuts. A ce jour,
plusieurs méthodes ont été proposées mais chacune d’elles a ses avantages et ses
inconvénients. Dans ce mémoire, on s’intéressera uniquement aux méthodes One-
Against-One, OAO et One-Against-All, OAA, qui sont les méthodes les plus uti-
lisées actuellement. Ces deux méthodes consistent a diviser le probleme de multi-
classification en une série de problémes de classification binaire. La différence entre

elles se situe au niveau de la régle de décision.



32

Dans la méthode OAA, pour un probleme de classification entre & classes, on construit
k classificateurs binaires. Dans chaque cas, on effectue une classification entre la ieme
classe et le reste des données de 'échantillon. La regle de décision finale s’énonce
comme suit

classe de x = max (w; - x+b;) (2.41)

ou w; et b; sont les parametres du ieme classificateur. Méme si cette méthode est
simple et intuitive, il se pose cependant des problémes lorsque pour le iéme probleme
de classification, le nombre de données dans une classe sera beaucoup plus élevé que

dans 'autre.

Dans la méthode OAQO, on construit k“‘T"l) classificateurs binaires et chaque classifica-
teurs va voter pour sa classe préférée. La regle de décision est donc basée sur le nombre
de vote recueillis par une classe ; celle qui obtient le plus grand nombre de votes est
celle a laquelle on assigne la donnée. Cependant, dans ce principe de classification
tout les votes ont la méme importance méme si ils ne sont pas vraiment significatif.
Par exemple, si le classificateur binaire A vs. B doit voter pour une donnée dont la
classe réelle est C, alors ce vote ne doit pas avoir la méme importance que celui du
classificateur A vs. C. De plus, on a aucun moyen de sélectionner les classificateurs
qui doivent participer au vote car on n’est pas supposé connaitre la vraie classe &

Pavance.
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2.3 Sélection des parametres par Algorithme Génétique

Parmi les parametres utilisé pour représenter 1'état de la machine dans un espace
de grande dimension, on se doute bien qu’il y en a certains qui sont plus utiles que
d’autres pour définir des frontieres de classification. L'identification de ces parametres
permettrait de réduire le nombre de parametres a calculer pour représenter 1’état de
la machine, ce qui a pour effet d’accélérer le diagnostic une fois le signal de vibration
enregistré. L’utilisation d’un algorithme génétique (AG) est le moyen le plus simple
et le plus rapide pour identifier la (ou les) combinaison(s) de parametres qui sont les

plus utiles & la classification.

De plus, ’AG permet aussi de déterminer les valeurs optimales de certains parametres
d’apprentissage pour lesquels il n’existe pas de régles de choix prédéfinies. Par exemple,
la dimension de I'espace de projection (d dans la cas d’une fonction polynomiale, ¢
dans le cas d'une fonction a base radiale), le type de fonction de projection (polyno-
miale ou radiale), la valeur du parametre v, le nombre minimal de données d’appren-
tissage, sont autant de parametres qu’il faut fixer par essai-erreur lors de ’appren-
tissage. En général, ces choix sont faits par essai-erreur, et étant donné le nombre de
parametres a varier et le nombre de combinaisons possibles, cette approche devient

tres vite fastidieuse.

Dans le cadre de ce travail, on s’intéresse uniquement & 'utilisation de I’algorithme
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génétique pour la sélection efficace des parametres les plus importants pour la clas-
sification. La fonction que I'on cherche & minimiser est 'erreur de classification des
classificateurs construits a partir des vecteurs d’apprentissage formés a partir des

genes d'un individu de la population.

2.3.1 Plan général de ’AG

La premiere étape de ’AG consiste a définir les fonctions de codage et de décodage.
Elles permettent de convertir les variables de la fonction a optimiser en variables

binaires qui constitueront les genes de chaque individu de la population.

La figure 2.3 montre les principales étapes d’un algorithme génétique. L’initialisa-
tion de la population est probablement 'étape la plus importante dans 'algorithme
génétique. En effet, le choix de la population initiale ainsi que le nombre d’individus
qui la constitue vont influencer les performances de ’algorithme. Si plusieurs indi-
vidus ont une valeur élevée de la fonction-objectif & la premiere génération, alors
I’algorithme va vite converger vers cette valeur. Cependant rien ne nous garantit que
la solution trouvée soit optimale. En général, on génere aléatoirement les genes de

chaque individus de la population.
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F1G. 2.3: Plan de lalgorithme génétique

2.3.2 Evaluation de la fonction ob jectif & Condition d’arrét

Ici, on cherche a minimiser l'erreur de classification des frontieres SVM lorsque les
données d’apprentissage et de classification n’ont pas été enregistrées avec le méme
accélérometre. La fonction objectif (ou fonction de survie) de l'algorithme génétique

est donc de la forme

1

= 2.42
1 + erreur de classification ( )

f(z)
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Pour chaque individu de la population, i.e. chaque combinaison de parametres, on
trouve l'erreur de classification commise par les frontieres SVM sur les données de
validation. Si l'erreur est nulle, la fonction objectif vaudra 1, ce qui signifie qu'une
combinaison optimale a été trouvée pour classer les données de validation. Par contre,
plus la valeur de l'erreur de classification est grande, plus la valeur de la fonction
objectif diminue, ce qui pénalise le chromosome associé & cette erreur de classification.
Notons qu’on ne cherche pas & minimiser le nombre des parametres qui sont retenus
lors de la procédure de sélection. On s’attend a ce que ’AG nous identifie moins de

40 parametres lors de la procédure de sélection.

L’algorithme se termine lorsque le nombre maximal de générations a été atteint ou

lorsque la valeur de la fonction objectif remplit une ou plusieurs conditions.

2.3.3 Sélection des parents, croisement & mutation

A chaque génération de 'algorithme génétique, on doit choisir des parents parmi les
individus de la population courante qui seront amenés & se reproduire et & survivre.
Le processus de sélection des parents influence aussi la convergence de 1’algorithme
vers une solution optimale. Plusieurs opérateurs de sélection existe et on les classe en
deux catégories : la sélection proportionnelle et la sélection ordinale. Dans la premiere

catégorie, la sélection des parents est basée sur la valeur normalisée de la fonction de
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survie des chromosomes alors que dans le second cas, les chromosomes sont choisis
en fonction de la valeur de leur fonction de survie. La vitesse de convergence de
I’'AG dépend largement du processus de sélection naturelle, i.e. le degré auquel les
individus les plus forts sont favorisés lors de la sélection. Si le degré de sélection
naturelle est faible, alors 'algorithme mettra beaucoup de temps avant de converger,
alors qu'un degré trop fort entraine souvent une convergence prématurée vers un
minimum local. Les opérateurs de sélection les plus utilisés sont la roulette (roulette
wheel selection), le tournoi (tournament selection), le Stochastic universal sampling
(SUS), et le ranking. Goldberg compare les performances de ces méthodes de sélection

dans l'article [Goldberg, 1989)].

Les opérateurs de croisement et de mutation simulent la reproduction entre les pa-
rents. Il existe plusieurs opérateurs de croisement dans la littérature [Spears, 1991,
Syswerda, 1989], mais tous suivent le méme principe : les portions de deux chromo-
somes sélectionnés au hasard sont mises ensemble pour former un nouveau chromo-
some. Selon les opérateurs, il existe un ou plusieurs points (sites) de croisement.L’opération
de croisement & un seul point est celle qui maximise la transmission des genes des
parents aux enfants. Cela est souhaitable dans la plupart des cas, car les parents
choisis pour la reproduction sont supposé étre de bons chromosomes. Par contre, cet
opérateur de sélection ne favorise pas la diversification du génotype d’une génération

a l'autre. A l'autre extréme, 'opérateur de croisement uniforme préserve peu d’infor-
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mation entre les générations et favorise ’exploration de l'espace de recherche. Si les
nouveaux chromosomes sont moins forts que leurs parents, alors ils ne survivront pas
a la prochaine génération. En général, la probabilité de croisement p, fixe le pourcen-
tage d’individus qui participeront au croisement tandis que 100(1 —p.)% des individus

seront tous simplement choisis aléatoirement pour completer la nouvelle population.

L’opération de mutation simule l'influence de 'environnement sur les individus de la
population. Elle consiste a changer la valeur d’un gene de 0 & 1 selon une probabilité
prédéfinie p,,. Dans une moindre mesure par rapport a ’opération de croisement, elle
permet de diversifier la population. Elle permet une recherche locale de la solution
optimale. Dans certains cas, la mutation aide ’algorithme & s'éloigner d’'une solu-
tion locale, alors que dans d’autres elle peut retarder la convergence vers la solution
optimale. Il est conseillé de choisir une faible probabilité de mutation, pour éviter
une recherche aléatoire et une convergence lente. Bien qu’il n’existe pas de regles
prédéfinies pour le choix des parametres p,, et p., en général on choisit leurs valeurs
tel que suit : 0.6 < p. < 1 pour la probabilité de croisement et 0.001 < p,, < 0.005

pour la probabilité de mutation.
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2.3.4 Modele d’algorithme génétique proposé

Dans notre cas, la fonction de codage traduit la sélection ou la non-sélection d’un
parametre pour former les vecteurs. Les genes des chromosomes sont formés comme
suit : a chacun des 40 parametres de notre vecteur d’apprentissage, on associe une
variable binaire a; qui vaut 0 ou 1 selon que le parametre associé n’est pas retenu ou
est retenu lors de la procédure de sélection. Chaque chromosome correspond donc a
une combinaison possible des parametres pour former les vecteurs représentant 1'état
de la machine. Par exemple, en se basant sur la procédure d’extraction de la figure
4.21, si aq = 0, cela signifie que le Kurtosis n'est pas utilisé pour former les vecteurs
d’apprentissage, si ajp = 1, alors le parametre NB4 est utilisé dans la définition des
vecteurs. Ainsi, on construit des chromosomes de taille égale a celle des vecteurs
d’apprentissage et on alloue la valeur de 0 ou 1 selon que le iéme paramétre est
retenu ou non lors du processus de sélection. Une fois le chromosome optimal trouvé,
la fonction de décodage permet d’identifier la combinaison de parametres qui permet

de maximiser la capacité a généraliser des frontieres de classification.

Les données d’apprentissage sont choisies aléatoirement pendant l'initialisation de
I’AG et elles sont les mémes a chaque génération. La taille minimale de la population
est fixée & 100 et on ne dépasse pas 100 générations lors de chaque test. L’algorithme
se termine lorsque le nombre maximal de générations est atteint ou lorsque les deux

conditions suivantes sont remplies : la valeur maximale de la fonction de survie est
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F1G. 2.4: Modele de sélection des parametres par Algorithme génétique

de 1 (i.e. le meilleur chromosome donne une erreur de classification nulle sur les
données de validation) et la valeur moyenné de la fonction de survie des individus de
la population est supérieure ou égale a 0.95 (i.e. une erreur de classification moyenne
inférieure ou égale & 5%). On a implémenté 4 opérateurs de sélection de parents : la

roulette, le tournoi, le SUS et le ranking.

Lors des tests préliminaires, on a varié les opérateurs de sélection des parents choisis
pour la reproduction, de méme que les routines utilisées pour générer la population
initiale, i.e. randint(-), randerr(-), et zeros(-). Ces tests montrent qu'il est difficile de
mesurer l'influence de 'opérateur de sélection sur la convergence de ’'AG. Par contre,
la convergence de 'AG vers une ou plusieurs solutions optimales dépend fortement
de la population initiale. Avec la fonction randint(-), les individus de la population
initiale sont en général denses, i.e. il y a plus de genes ayant une valeur de 1 que ceux
ayant une valeur de 0. On remarque ’algorithme converge plus rapidement vers une

solution optimale, ce qui ne permet pas d’apprécier I'influence des autres parametres
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(population initiale) et opérateurs de 'AG. A linverse en choisissant une matrice
nulle comme population initiale, la vitesse de convergence de 1’algorithme diminue
considérablement et dans la plupart des cas, 'AG se termine sans qu’aucune des

deux conditions sur la valeur de la fonction-objectif ne soit satisfaite.

La routine randerr s’avere étre un bon compromis. Elle permet de générer des chro-
mosomes dont le nombre de génes non-nuls varie entre deux nombres que 'on passe
en argument. Cela permet de controler implicitement la densité des individus de la
population finale. Dans notre cas, chaque chromosome de la population initiale a soit
2 ou 3 genes non nuls, pour permettre au minimum une représentation dans le plan ou
dans 'espace. Ce faisant, on a noté que les meilleurs chromosomes de la population
finale étaient peu denses, i.e. beaucoup plus de 0 que de 1, ce qui signifie qu'on a
peu de parametres dans la combinaison optimale. Par contre dans certains cas, étant
donnée la faible valeur de la probabilité de mutation et le nombre relativement élevé
d’individus copiés entre deux générations successives, la convergence de ’AG avec une
telle population initiale est trés lente. Dans certains cas, I’AG se termine sans avoir
trouvé une combinaison qui donne un taux de classification acceptable. Pour remédier
a cela, on utilise la routine round(rand(-)) pour générer la population initiale. Avec

cette dernieére, on génere des chromosomes qui ont en général autant de 0 que de 1.

La taille de la population semble aussi avoir une influence sur la population. Dans les

cas, ou I’AG a de la difficulté a converger, on augmente progressivement la taille de
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la population par paliers de 100 jusqu’a 500 individus. Cela a pour effet d’alourdir
les calculs, i.e. le temps d’évaluation de toutes les combinaisons a chaque génération.
Par contre, cela favorise la diversité des individus dans la population initiale dans la
mesure ot on a plus de combinaisons différentes & tester. On a aussi constaté que la
valeur de la probabilité de mutation semblait avoir une influence sur la convergence
de ’AG vers une solution optimale en particuliers. Nombreux sont les cas ou 'AG
identifie une solution optimale, i.e. la valeur de la fonction de survie est égale & 1,
mais par contre la valeur moyenne de la fonction des individus de la population ne
dépasse pas 0.95. La valeur élevée de la probabilité de mutation semble étre un des
facteurs qui favorisent ces cas, dans la mesure ot 'opérateur de sélection choisi est
celui du Tournoi qui est sensé favorisé les meilleurs individus méme si les individus

sélectionnés pour participer au tournoi sont choisis de maniére aléatoire.
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CHAPITRE 3

MESURES ET PROCEDURE EXPERIMENTALES

Les signatures vibratoires utilisées dans ce travail de mémoire proviennent de deux

bancs d’essai différents :

— le premier montage utilisé est celui de l'université Case Western. Les signaux
téléchargés de cette base de données ont été utilisés pour développer et valider
les méthodes d’analyse des signatures vibra,toires implémentés dans ce mémoire ;

— le second montage se trouve au laboratoire IFS de I"Ecole Polytechnique de Montréal.
Etant donnée que le nombre de données disponibles sur la base de donnée de Case
Western est insuffisant pour tester la fiabilité de la procédure de diagnostic, un mon-

tage temporaire a été emménagé pour permettre le test des roulements défectueux.

3.1 Base de données de I’Université Case Western

Les signaux utilisés dans cette section sont ceux qui proviennent de la base de données
de l'université Case Western (Case Western Reserve University, CWRU). Les signaux
disponibles dans cette base de données proviennent d’un banc d’essai expérimental

composé d'un moteur électrique de 2 Hp chargé radialement par un dynamomeétre
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(voir Fig. 3.1a). Les roulements défectueux sont ceux qui supportent I’arbre principal
a 'intérieur du moteur : un du coté du ventilateur (Fan End, FE) et 'autre du coté

de l'accouplement (Drive End, DE).

ir = défaut de bague interne
or = défaut de bague externe
bl = défaut de bilie

DE —ir — fe — xxx

Type de défaut Taille du défaut

Roulement Position de
testé Paccéléromeétre

B i S Feb e
(a) Schéma du montage (b) Nomenclature des signaux
mesurés

Fi1G. 3.1: Banc d’essai expérimental utiliser & CWRU

Il est & noter que les roulements du coté DE et du coté FE ne sont pas identiques.
Des défauts de différents diametres (7, 14 et 21 mils) ont été introduits sur les bagues
internes et externes ainsi que sur une des billes respectivement. Chaque mesure a été
effectuée avec un seul roulement défectueux et un seul type de défaut. Au cours de
chaque test des signaux d’accélération du moteur ont été mesurés aux deux extrémités
de I’arbre. Les accélérometres sont montés sur la boitier externe du moteur. Les tests
ont été menés avec le moteur tournant a différentes vitesses : 1797, 1772, 1750 et 1730
rpm. Des signaux ont été échantillonnés a une fréquence de 12 kHz pendant 10 secs.

| | BPFO/f, | BPFI/f, | BSF/f, |
| SKF 6205-2RS JEM (DE) | 3.5848 | 5.4152 | 4.7135 |
| SKF 6203-2RS JEM (FE) | 3.0530 | 4.9469 | 3.9874 |

TAB. 3.1: Fréquences théoriques des défauts de roulement du montage CWRU



3.2 Banc d’essai du laboratoire IFS

Le banc d’essai utilisé est une adaptation du Squeeze Film Damper, SFD, qui se trouve
au laboratoire de la chaire industrielle CRNSG/EACL/BWC en Interaction Fluide-
structure de I'Ecole Polytechnique de Montréal. Le design original du SFD concu
par Turgeon [Turgeon, 2007] a été modifié pour permettre le test d’un roulement
défectueux. On a remplacé I'amortisseur avec film d’huile par un palier & semelles

dans lequel est monté le roulement testé.

3.2.1 Description du banc d’essai

Le banc d’essai est composé d’un arbre conique en acier, supporté a ses extrémités
par deux paliers de roulement. L’arbre est connecté au moteur par un accouplement
rigide. Le roulement proche de ’accouplement est auto-alignant et il est monté libre,
i.e. il peut suwre le désalignement angulaire permis par 'accouplement rigide. Le
palier opposé contient le roulement testé et ce dernier est monté fixe. Le banc d’es-
sal comprend aussi un roulement magnétique SKF qui permet d’appliquer une force

radiale pouvant aller jusqu’a 5000N @ 1800 rpm sur ’arbre conique.



_ Palier du
roulement testé

F1G. 3.2: Banc d’essai expérimental
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‘ Composantes Spécifications techniques Caractéristiques
1 Hp 1750 rpm 60 Hz 1.2 Moteur a induction & trois
Moteur
amp phases, TEFC
9 machoi 2
Accouplement 7/8 po & 114 po méachoires + 1 élément

flexible

Roulement coté
moteur

SKF 2310 E2RS1TN9

Auto-alignant et
auto-lubrifié, double rangée
de billes, scellé

Roulement testé

SKF 1211 EKTN9

Auto-alignant, double rangée
de billes, non-scellé

TAB. 3.2: Caractéristiques des composantes du montage expérimental
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Le roulement magnétique est aussi muni de deux capteurs de déplacement positionnés
a 90 deg 1'un de 'autre. Ces capteurs sont utilisés lors du montage des roulements
afin de controler le désalignement entre les deux paliers de roulements. De cette
maniére, on a pu maintenir un désalignement inférieur a 200um dans les deux axes
du roulement magnétique lors de tous les essais effectués. La vitesse du moteur est
controlée par un variateur de fréquence qui regle la fréquence du réseau que regoit le
moteur. Le tableau 3.3 résume les fréquences de défauts des roulements du dispositif

expérimental.

| | BPFO/f, | BPFI/f, | BSF/f, |
| SKF 2310 E2RS1TN9 | 536 | 7.64 | 547 |
| SKF 1211 EKTN9 | 868 | 113 | 739 |

TAB. 3.3: Fréquences théoriques des défauts de roulement du montage SFD

3.2.2 Description des essais expérimentaux

Pour les essais expérimentaux, on dispose de quatre roulements skf 1211 pour chacune

des quatre classes suivantes :

— normal, no : le roulement testé est en bon état, aucun défaut n’est présent sur ces
composantes

— inner race, ir : un défaut local a été pratiqué sur la surface de la bague interne qui
est en contact avec une rangée de billes, Fig. 3.4;

— outer race, or : un défaut local a été introduit sur la surface de la bague externe
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qui est en contact avec une rangée de billes, Fig. 3.3;
— ball, bl : un défaut local a été introduit sur une des billes du roulement, Fig. 3.5.
Les campagnes de mesures expérimentales ont été menées séparément pour chaque

type de défaut de roulement.

F1G. 3.3: Simulation des défaut sur le roulement SKF 1211 - Défaut de bague externe

La taille, la forme et la profondeur des défauts pratiqués sur les composantes du
roulement n'ont pu étre controlées adéquatement. L’approche adopté a cet effet est
celle par essai erreur : la composante est endommagé jusqu’a ce que ’on puisse dis-
tinguer clairement la fréquence caractéristique du défaut. Dans le cas du défaut de

bague externe, un seule essai fut nécessaire. Méme si le défaut pratiqué est de petite
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F1G. 3.4: Simulation des défaut sur le roulement SKF 1211 - Défaut de bague interne

taille, le fait de le positionner dans la zone de chargement du roulement est suffisant
pour générer des impulsions dans la signature vibratoire. Par contre pour les défaut
de bague interne et de bille, on a du augmenter graduellement la taille du défaut

pratiqué afin d’obtenir un signal satisfaisant.

3.3 Acquisition des données

Les signatures vibratoires ont été mesurées a l'aide de deux accélérometres PCB

353B33 ICP/IEPE. Ils sont positionnés au dessus de chaque palier de roulement.
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i mm

Fi1a. 3.5: Simulation des défaut sur le roulement SKF 1211 - Défaut de bille

Les accélérometres sont fixes au palier en utilisant de la cire d’abeille. On a utilisé
le systeme d’acquisition OROS de la chaire pour échantillonner les signaux & une
fréquence de 32.768 kHz pendant 20 secs, avec une précision de 24 bits par canal et
une bande passante de 12.8 kHz. Les mesures expérimentales ont été faites a différentes
vitesses : 1800 rpm, 1500 rpm, 1200rpm, 900 rpm, 600 rpm. Pour chaque vitesse, on a
enregistré 20 signaux différents, soit un total de 500 signaux disponibles (100 signaux
par classe ir, no, bl, or@6h et or@3h) pour tester la fiabilité de la procédure de

diagnostic.
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Durant les essais expérimentaux, nous n’avons pas utilisé les capteurs de déplacement
qui se trouvent a l'intérieur du roulement magnétique. Nous n’avons pas non plus
appliqué de force radiale a I’arbre, car nos essais préliminaires ont montré que seul le
poids de I'arbre, env. 321 N, était suffisant pour mettre en évidence la présence d’un
défaut sur chaque composante du roulement. Comme dans le cas des signaux de la
base de données Case Western, chaque mesure vibratoire a été effectuée en utilisant
deux accélérometres : un positionné a 12 h sur le palier du roulement SKF 2310 (canal
1), un sur le palier du roulement SKF 1211(canal 2). On pourra ainsi étudier I'impact

du chemin de transmission du signal sur la classification.

3.4 Analyse modale expérimentale

Avant de débuter les campagnes de mesures, on a procédé a ’analyse modale du
banc d’essai expérimental pour trouver les fréquences naturelles du banc d’essai. On
pourra ainsi les identifier dans les spectres de vibration dont on se servira plus tard.
En théorie, ces fréquences seront modulées par les fréquences de défaut de roulement
dans les spectres. L’analyse modale expérimentale a été faite en utilisant un marteau
choc a embout dur, 10 points d'impédance ont été positionné sur ’arbre conique. Les
résultats détaillés de ’analyse de la réponse impulsionnelle & chaque point de mesure
sont présentées a l'annexe II. En résumé, on a localisé une fréquence naturelle dans

les intervalles suivants dans la majorité des points de mesure : entre 133 et 137.9 Hz,
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199.9 et 200.7 Hz, 6347 et 6367 Hz. On s’abstient ici de citer les autres fréquences
rapportées au tableau II.1 car elles n’apparaissent pas dans la majorité des points de

mesure. On les considere comme des fréquences de résonance locales.
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CHAPITRE 4

APPLICATION DES METHODES D’ANALYSE & RESULTATS

On présente dans ce chapitre 'application des méthodes d’analyse traitées au chapitre
2 sur les mesures expérimentales rapportées au chapitre 3. Premierement, une analyse
préliminaire des signatures vibratoires du banc d’essai SFD est présentée afin de
s’assurer que ces signaux mettent en évidence les défauts de roulement que 1'on tente
d’identifier. Ensuite, vient le développement de la procédure de diagnostic : on montre
comment les méthodes d’analyse de signatures vibratoires, i.e. la synchronisation
temporelle moyennée et le kurtosis spectral, permettent de mettre en évidence les
défauts de roulement. A cet effet, on présentera quelques résultats précédemment
obtenus pour justifier I'utilisation de ces méthodes dans la procédure de diagnostic.
On étudie par la suite I'impact de la dimension de I'espace de représentation des
données et du chemin de transmission du signal sur les performances de la méthode

de reconnaissance de formes.
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4.1 Analyse préliminaire des signatures vibratoires du SFD

On présente dans cette section, 'analyse spectrale des signatures vibratoires mesurées
sur le banc d’essai. Sauf indication contraire, on calcule la densité spectrale des si-
gnatures vibratoires en utilisant la méthode du périodogramme moyenné de Welch :
fenétre de Hanning de longueur égale au 1/20 de la longueur totale du signal et un

recouvrement de 75%.

Canat 1

WA X W0 S0 B 00 B &0
Frigpaance (32} Fréqoance (M)

F1G. 4.1: Roulement SKF 1211 sans défaut, 1200 rpm

La figure 4.1 montre les résultats de l'analyse spectrale des signatures vibratoires
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mesurées avec le roulement SKF 1211 en bon état. Dans les deux spectres enveloppe,
on distingue la fréquence de rotation de 'arbre & 20.05 Hz. Dans le spectre du signal
enveloppe du canal 1, on observe aussi la présence de la fréquence 107.4 Hz et de
ses harmoniques (214.8 Hz, 429.3 Hz, etc.). Si on se réfere au tableau 3.3, on se
rend compte que 107.4 Hz correspnd au BPFO du roulement SKF 2310. Cela indique
qu’il semble exister un défaut sur la bague externe de ce roulement. Il serait risqué
d’affirmer ici qu’il existe effectivement un défaut de bague externe sur le roulement
SKF 2310 sur la base de ces observations. Le roulement SKF 2310 est supposé étre
en bon état, étant donné que le SF'D est un banc expérimental neuf qui venait tout
juste d’étre monté. Les expériences sur les défauts de roulement sont les premieres
a avoir été faites sur ce banc d’essai. Cette incertitude confirme la difficulté liée a
Iinterprétation des résultats des analyses des signatures vibratoires. Avec 'apparition
du BPFO dans le spectre enveloppe du canal 1, nous sommes dans I'une des situations
suivantes :
— soit le roulement SKF 2310 est effectivement défectueux
— soit I'apparition du BPFO est fortuite. Cela est peut étre due a une configuration
particuliere au niveau du montage ou de l'interaction entre les composantes du banc

d’essai. Une des sources possibles est le battement entre les levres de I'accouplement

et I’élastomere rigide.
Une inspection visuelle de la bague externe de ce roulement, doit donc étre faite avant

de se prononcer définitivement. Elle n’a pu étre faite au cours de notre étude car le
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SKF 2310 est un roulement scellé, on ne peut séparer ses composantes sans le détruire.

Canst 1 Cansl 2
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Fi1G. 4.2: Roulement avec bille défectueuse, 1800 rpm

La figure 4.2 montre les résultats de 'analyse spectrale des signatures vibratoires
mesurées avec le roulement SKF 1211 dont une des billes est défectueuse. Dans le
spectre enveloppe du canal 2, la seconde harmonique (60 Hz) de la vitesse de rotation
(30 Hz) est la fréquence maximale. On explique cela par le désalignement (de 200
p4m max.) permanent qui existe entre les deux paliers de roulement. Cela se confirme
avec la présence de la quatriéme harmonique de la fréquence de rotation. Le BSF

théorique est de 221.7 Hz, mais il se manifeste ici & 249.3 Hz, probablement & cause
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de la nature aléatoire du phénomene. Rappelons que la valeur théorique du BSF ne
tient pas compte du glissement di la lubrification ni du fait que le mouvement de la
bille autour de son axe n’est pas controlé. Dans le spectre enveloppe du canal 1, on
note toujours la présence du BPFO théorique du roulement SKF 2310, i.e. 160.9 Hz

et sa seconde harmonique 322.1 Hz. La présence d’un défaut de bille du roulement

SKF 1211 n’y est pas décelable.

Canat 1 Canal 2
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F1G. 4.3: Roulement avec bague interne défectueuse, 1500 rpm

Dans le cas d’un défaut de bague interne dans le roulement SKF 1211, le spectre

enveloppe du canal 2 de la figure 4.3 contient beaucoup plus de lignes de fréquences
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que dans les cas précédents. On observe la fréquence de rotation de 'arbre i.e. 25 Hz
et ses quatre premieres harmoniques. Le BPFI se manifeste a la fréquence 281.3 Hz, la
valeur théorique étant 282.5 Hz. Le phénomene de modulation est bien visible dans le
spectre enveloppe, oll on observe des fréquences qui sont espacées régulierement selon
un écart égal a la vitesse de rotation de l'arbre. Dans le spectre enveloppe du canal
1, le BPFO du roulement SKF 2310 est encore bien présent, 134.4 Hz et sa seconde
harmonique 268.8 Hz. Ce spectre enveloppe ne permet pas de mettre en évidence la

présence d'un défaut de bague interne sur le roulement SKF 1211.

Conat ¢

& i ;. P
V2 20 40 6K B0 W00 1200 140 1600 9800 2000

F1G. 4.4: Roulement avec une bague externe défectueuse, défaut positionné a 6h, 900
rpm
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Dans le cas d’une défaut de bague externe positionné a 6h dans le roulement SKF
1211, le spectre enveloppe du canal 2 de la figure 4.4 met en évidence le BPFO du
roulement SKF 1211, i.e. 131.8 Hz ainsi que ses 6 premiéres harmoniques. Dans le
spectre enveloppe du canal 1, le BPFO du roulement SKF 2310, i.e. 81.5 Hz apparait
une fois de plus. Cependant, contrairement aux cas précédents, on observe aussi la
présence du BPFO du roulement SKF 1211. La figure 4.5 montre les résultats obtenus
avec ’analyse des signatures vibratoires pour un défaut de bague externe positionné
a 3h par rapport a la zone de chargement. Dans ce cas, le BPFO du roulement SKF
1211 n’est plus visible dans le spectre enveloppe du signal mesuré par ’accélérometre
du canal 1. Aussi, méme si les vitesses de rotation différent entre les deux signatures
vibratoires présentées, on note quand meéme une forte différence en amplitude créte a
créte dans la réponse mesurée au canal 2. Cela met en évidence I'impact de la zone
de chargement du roulement sur la signature vibratoire d’'un roulement avec bague
externe défectueuse. On verra plus loin si la zone de chargement a une influence sur

la capacité a généraliser des frontieres de classification.

4.2 Application des méthodes d’analyse des signatures vibratoires

Dans cette section, on présente I'application des méthodes d’analyse des signatures
vibratoires sur les signaux provenant des deux bancs d’essai présentés au chapitre

précédent.
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F1G. 4.5: Roulement avec une bague externe défectueuse, défaut positionné a 3h, 600
rpm

4.2.1 Application du modele de synchronisation temporelle proposé

La procédure de synchronisation temporelle moyennée proposée au chapitre 2 est
testée avec les signaux téléchargés de la base de données CWRU. La figure 4.6 montre
le périodogramme moyenné de Welch du signal DEirde021 ! ainsi que le spectre enve-
loppe calculé par la méthode de Hilbert. On note que les impulsions dues au défaut

sont assez bien définies dans le signal temporel et le spectre enveloppe est suffisant

1Voir Fig. 3.1b pour la signification
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pour mettre en évidence le BPFI du roulement, soit 161.9 Hz. Notons que le BPFI
est la fréquence prédominante du spectre enveloppe, suivi de la fréquence de rota-
tion de 'arbre, 29.97 Hz. La figure 4.7 montre 'effet de la synchronisation temporelle
moyennée sur le signal de vibration original. On note tout de suite la différence d’am-
plitude entre le TSA signal et le signal original. Cela provient du facteur 1/N dans
I'équation du train d’impulsion (2.8). Pour rendre la comparaison plus facile, on a

modifié ce facteur pour que le TSA-signal soit de méme amplitude que le signal ori-

ginal.
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F1G. 4.6: Signal original, défaut de 21mils sur la bague interne du roulement DE,
1797 rpm

En comparant les figures et 4.6 et 4.8, on note une différence entre les signaux tem-
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Fi1G. 4.7: TSA-Signal, défaut de 21mils sur la bague interne du roulement DE, 1797
rpm

porels. Si on suppose que le signal prafit serait composé d’impulsions espacées a la
fréquence du défaut, alors la zone délimitée par les traits interrompus correspondrait
a du bruit. Ainsi cette zone a une plus faible largeur dans la figure 4.6 que dans la
figure 4.8. En d’autres termes, les impulsions sont encore mieux définies dans le TSA-
signal qu’elles ne le sont dans le signal original. De plus, les contenus fréquentiels des
deux signaux sont presque identiques, preuve que la STM ne change pas la nature du
signal original. La seule différence entre les deux signaux vient de 'amplitude de la
fréquence de rotation (29.97 Hz) de 'arbre dans le spectre enveloppe. Dans le spectre

enveloppe du TSA-signal, 29.97 Hz est la fréquence maximale du signal, suivie de
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161.8 Hz le BPFI du roulement. Cette augmentation d’amplitude est causée par le

train d’'impulsions avec lequel on a synchronisé le signal original.
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F1G. 4.8: TSA-Signal de méme amplitude que le signal original

La figure 4.9 montre les résultats de la STM en utilisant la fréquence relative de
I'arbre par rapport a la cage comme fréquence fondamentale du train d’impulsion.
On note que le signal temporel de la figure 4.9 contient moins d’impulsions que celui
de la figure 4.8, et que ces impulsions y sont mieux définies. Cependant, le probléme
avec un tel choix de fréquence de synchronisation se trouve dans le spectre enveloppe.
La fréquence relative de la rotation de larbre par rapport & la cage, 17.96 Hz y

est présente avec une amplitude non-négligeable. Elle provient essentiellement du
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train d’impulsions qui a été défini a cette fréquence. Cependant, cette fréquence est

d’amplitude négligeable dans le spectre du signal original. Cela signifie qu'on a modifié

le signal original avec ce choix de fréquence de synchronisation. Or notre but est

d’extraire la composante impulsive du signal, sans modifier son contenu fréquentiel.
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Fi1G. 4.9: TSA-Signal, synchronisation selon le modele de McFadden & Toozhy

Ces résultats montrent qu’en choisissant la fréquence de rotation de l’arbre comme

fréquence de synchronisation, le contenu fréquentiel du signal reste inchangé. Cepen-

dant comme cette fréquence est définie a la fois dans le signal original et le train

d’impulsions, son amplitude dans le spectre enveloppe sera modifiée. Par contre, en

choisissant la fréquence de I’arbre par rapport a la cage comme fréquence de synchro-
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nisation, le contenu fréquentiel du signal change. Cela montre I'importance de vérifier
le contenu fréquentiel du signal avant de calculer le TSA-signal avec la procédure de

synchronisation temporelle moyennée proposée dans ce mémoire.

4.2.2 Utilisation du kurtosis spectral pour 'identification des défauts de

roulements

Dans cette section, on présente les résultats de 'analyse des signaux de vibration de la
base de données CWRU par la méthode du kurtosis spectral. On utilise a cet effet le
kurtogram, un algorithme de calcul proposé par Antoni [Antoni, 2007a]. Cette routine
Fast-Kurtogram permet de calculer la distribution du kurtosis spectral en utilisant
la STFT ou un décomposition en filtre d’ondelettes. Contrairement aux structures
arborescentes de décomposition qui divise le plan en utilisant une grille dyadique,
I'algorithme de calcul d’Antoni repose sur une structure arborescente d’échelle 1/3

pour une meilleure résolution.

La figure 4.10 montre la distribution du kurtosis spectral du signal FEirfe014. Elle

montre que pour ce signal, la partie impulsive du signal se trouve autour de 3375 Hz,

ol le kurtosis spectral est maximal SK,,.; = 0.5.
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F1G. 4.10: Distribution du kurtosis spectral du signal FEirfe014, 1772 rpm
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Cette distribution indique aussi la largeur du filtre passe-bande pour effectuer une
démodulation appropriée. Ainsi la figure 4.11 montre les résultats de la démodulation
autour de 3375 Hz avec un filtre de largeur 2*°. On voit clairement le BPFI du
roulement défectueux (145.8 Hz) ainsi que ses harmoniques. L'effet de la modulation
de la fréquence, i.e. bandes latérales espacées a la fréquence de rotation de I'arbre, de
rotation de 'arbre est aussi visible dans le spectre enveloppe. La modulation observée
ici vient du fait que la bague interne tourne a la méme vitesse de rotation que 'arbre.
La fréquence de rotation de I'arbre joue donc le role de fréquence porteuse et elle se
manifestera dans le spectre enveloppe par des bandes latérales autour du BPFI, i.e.

présence de fréquence du type m x BPFI £ n x f,.

On obtient des résultats similaires en analysant le signal SKenvFEorde014 de la méme
maniere. La figure 4.13 montre que la partie impulsive du signal se trouve autour de
la fréquence 4875 Hz, et en filtrant le signal avec un filtre passe-bande de largeur 2%,
on met en évidence le BPFO (91.82Hz), ses bandes latérales et ses harmoniques dans
le spectre enveloppe. La modulation observée dans ce cas vient de la variation de la
zone de chargement du roulement. Cette variation se fait en fonction de la fréquence

de rotation de l'arbre.
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Les résultats présentés jusqu’a présent démontrent efficacité de analyse du kurtosis
spectral pour étudier les signatures vibratoires des roulements ayant des défauts sur
une bague interne ou externe respectivement. Cependant, il en est tout autrement
pour les roulements dont les défauts sont sur les billes. La figure 4.14 montre la

distribution du kurtosis spectral du signal DEblde007.
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F1G. 4.14: Distribution du kurtosis spectral du signal DEblde007, 1797 rpm

Cette figure montre que le kurtosis spectral est maximal autour de la fréquence 3281
Hz et qu'un filtre passe-bande de largeur 2% serait suffisant pour mettre en évidence
cette composante impulsive. Mais comme on peut le constater & la figure 4.15, le
spectre enveloppe ne contient pas une valeur proche du BPFR théorique du roulement

étudié. On y observe plutét la fréquence de rotation de ’arbre et ses harmoniques.
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Notons aussi que le spectre est plat et avec une amplitude non négligeable autour de

la fréquence de défaut de la cage. Cependant, si on change la fréquence autour de

laquelle la démodulation sera faite, on trouve qu’autour de 1687 Hz, avec un filtre de

largeur 2°, on observerait 137.3 Hz qui est une valeur proche du BPFR théorique. Cet

exemple est I'un des rares cas ou 'on est parvenu a identifier une fréquence proche

du BPFR théorique dans le spectre enveloppe.

x10”

0
Frequency {H2}

F1G. 4.15: Spectre enveloppe DEblde007 filtre passe-bande de largeur 28 centré & 3281
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F1G. 4.16: Spectre enveloppe de DEblde007 : filtre passe-bande de largeur 28 centré

a 1687 Hz

En général, on a observé que I'analyse par le kurtosis spectral n’était pas toujours

efficace pour mettre en évidence les défauts de billes. On explique cela par le fait

que les signatures vibratoires des défauts de billes sont beaucoup plus aléatoires, que

cyclostationnaire. L’effet combiné du glissement di a la lubrification du roulement et
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du sens de rotation arbitraire de la bille autour d’elle méme engendre un mouvement

qui est difficilement périodique.

4.2.3 Utilisation de ’ANC en détection des défauts de roulement

Les résultats des analyses précédentes montrent qu'il est difficile de détecter le défaut
du roulement SKF 1211 en se basant sur I’analyse du signal mesuré au canal 1 du banc
d’essai SFD. Une conclusion similaire peut aussi étre faite en analysant les signaux
de Case Western. Ces observations peuvent étre expliquer par l'effet du chemin de
transmission du signal de la source de vibration au point de mesure. En effet, les
composantes du banc d’essai par lesquelles le signal de vibration est transmis agissent
comme un filtre qui dans ce cas atténue 'amplitude des fréquences de défaut de
roulement. Cependant, dans nos analyses, on a vu que ces fréquences n’étaient pas du
tout visibles dans les spectres enveloppe, ce qui veut dire qu’elles sont noyées dans le
bruit du systéme. Le but de '’ANC est donc d’enlever ce bruit qui corrompt le signal

afin de mettre en évidence I'impact réel du chemin de transmission du signal.

Il existe plusieurs algorithme de filtrage adaptatif en suppression de bruit. Notre
modele se base sur les définitions suivantes
— signal de référence, refsig : signal qui correspond a la source de vibration (signal 2)

— signal mesuré, mes:g : signal de référence + bruit (signal 1)
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— signal désiré, desig : signal que 'on devrait théoriquement obtenir au point de
mesure 1 si on ne tenait compte que du chemin de transmission du signal. Il cor-
respond & la convolution entre le signal 2 et la fonction de transfert entre les points
de mesure 1 et 2.

D’apres ces définitions, le bruit du systeme correspond & la différence entre le si-

gnal mesuré et le signal désiré. On a donc utilisé ces définition pour implémenter la

méthode ANC sous Matlab en utilisant un algorithme de logique floue (fuzzy logic)
pour calculer les coefficients du filtre adaptatif. On utilise la fonction genfis pour
générer le modele de logique floue & deux regles et un pas (step size) de 0.2. La fonc-
tion anfis permet faire 'apprentissage des coefficients du filtre de maniére a ce que le
bruit calculé par I'algorithme approxime bien la différence entre le signal mesuré et

le signal désiré.

Signal mesuré au

Signal du défaut 5 Canal 1
de roulement - >‘®
Canal 2
A 4

Filtre et 4

Bruit Algorithme _________)‘;.®___>.Signa3 ~ANC
adaptarif Bruit canal 1

estimé

F1c. 4.17: Modele proposé pour I’Adaptive Noise Cancellation

La figure 4.18 montre un excemple d’application du modele de filtrage adaptatif de
bruit proposé a la figure 4.17 et décrit ci-haut. Dans la premiére colonne (celle de
gauche), on montre les analyses (signal temporel, spectre de puissance et spectre-

enveloppe) du signal original mesuré au canal 1. Dans la troisiéme colonne (celle
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de droite), on montre les résultats des analyses de ce signal aprés traitement par la

méthode ANC proposée.
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F1G. 4.18: Résultats de 'ANC sur le signal rpm06000r3h05

On observe que les contenus fréquentiels du signal mesurés aux capteurs 1 et 2 sont
différents 1'un de l'autre. Cette différence est clairement visible dans les spectres
enveloppe ou on observe le BPFO et ses harmoniques dans le signal 2, mais pas dans
le signal 1. On note un étalement du spectre dans cette région, ce qui montre que ces

fréquences sont confondues avec le bruit du systeme.

Par contre dans le spectre enveloppe du signal-ANC, le BPFO et ses harmoniques
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sont visibles mais sont de plus faible amplitude. Cela est dii a l'effet du filtrage du
signal par son chemin de transmission du canal 1 au canal 2. Dans le montage SFD,
I’arbre conique est la composante principale par laquelle le signal est transmis. Ces
résultats démontrent qu’il est possible d’isoler 'impact du chemin de transmission
du signal du bruit environnant du systéme. Nous verrons plus loin si cela a un impact

sur la capacité a généraliser des fronticres de classification.

4.3 Développement de la procédure de diagnostic

Suite aux résultats obtenus en utilisant les méthodes d’analyse des signaux de vibra-
tion, on étudie dans cette section a la combinaison entre ces méthodes d’analyse et les
méthodes d’apprentissage statistique pour rendre plus fiable la détection des défauts

de roulement.

Il est évident qu’on ne peut utiliser les signaux bruts de vibration comme vecteurs
d’apprentissage, étant donnée leur grande taille. L’utilisation d’une méthode d’ex-
traction de parametres s’impose. C’est donc a ce niveau qu’apparait la combinaison
entre les méthodes d’analyse de signatures vibratoires et les méthodes d’apprentis-
sage statistiques. On utilise les premiéres pour extraire des parameétres qui quanti-
fient le niveau et la sévérité des vibrations. Ces parameétres permettent de représenter

I'état de la machine dans un espace de grande dimension, dans lequel I'algorithme
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d’apprentissage sera implémenté. La difficulté a ce niveau réside dans le choix des
indices de vibration et dans celui des parametres de ’algorithme d’apprentissage.
On a étudié trois procédures d’extraction de parametres. Les principaux résultats de

chacune d’elles sont présentés dans cette section.

Notre but est de combiner des méthodes d’analyse de signatures vibratoires, d’extrac-
tion de parametres et d’apprentissage statistiques pour développer notre procédure
de diagnostique. L’amélioration de cette procédure a été continuelle. On présente
ici ses étapes principales. Les signaux utilisés proviennent de la base de données de

I'université Case Western.

4.3.1 Description de la procédure d’apprentissage

La procédure d’apprentissage consiste essentiellement & trouver la frontiére optimale
pour chaque cas de classification. Dans ce mémoire, 1'algorithme de classification
utilisé est le nu-soft margin avec v = 0.2 et on utilise une fonction & noyau polynomial
de degré 2 pour projeter les données dans un espace de plus grande dimension. Pour

éviter les cas de sous- ou de sur-apprentissage, on adopte une procédure pour le choix

des données d’apprentissage et de test.

Signaux mesurés sur banc d’essai de Polytechnique. On divise les données

(100 données par classe pour le montage SFD) en trois groupes distincts :
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— les données d’apprentissage (25% des données par classe) : elles sont utilisées
pour résoudre le probleme d’optimisation. Sur 100 données disponibles, on uti-
lise au maximum 25 données par classe pour construire la frontiere. A chaque fois
qu’on augmente le nombre de données d’apprentissage, on choisit aléatoirement les
données qui seront utilisées lors de I'apprentissage ;

— les données de validation (25% des données par classe) : afin d’éviter les problémes
de sur-apprentissage sur les données d’apprentissage, chaque frontiére sera testée
avec des données qui n’ont pas été utilisées pendant le processus d’apprentissage.
Cela permet d’améliorer la capacité a généraliser des frontieres construites. La
frontiere optimale est celle qui aura le meilleur pourcentage de classification sur les
données de validation ;

— les données test (50% des données par classe) : elles servent & tester la capacité a
généraliser des frontiéres optimales trouvées avec les données de validation. Ce sont
ces résultats de classification que 1’on utilise pour évaluer la capacité a généraliser
des frontieres.

Signauzx provenant de la base de donnée CWRU . La base de données de Case

Western ne contient pas assez de signaux pour permettre une telle répartition. Dans

ces cas, on n’effectue pas de validation pendant I’apprentissage. Le nombre maximal

de données par classes retenues pour 'apprentissage est fixé a 25.

Dans les deux cas, I'apprentissage est composé d’une boucle for primaire et d'une
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autre boucle for secondaire. Dans la boucle primaire, on itére sur le nombre de données
par classe, i.e. kK = 1...25 données, alors que dans la boucle secondaire, on réalise
plusieurs fois 'apprentissage en faisant varier les données retenues. Cette deuxieme
boucle est implémentée en référence a la logique des méthodes des ensembles actifs :
on sait qu’il existe une combinaison de données d’apprentissage qui permettent de
minimiser l'erreur sur les données de validation. On fait 100 tests dans la seconde
boucle. L’apprentissage prend fin dés qu’'on atteint un résultat de classification de
100% sur les données de validation. Dans le cas contraire, on arréte I’apprentissage

lorsqu’on atteint le nombre maximal de données par classe.

4.3.2 Combinaison de la Synchronisation Temporelle Moyennée avec les

Support Vector Machine

Dans I'article [Komgom, 2007a], on a combiné la synchronisation temporelle moyennée
et les support vector machines pour I'identification de la défaillance des roulements &
billes. La figure 4.19 décrit la procédure d’extraction des parametres qui a été utilisée

pour construire les données d’apprentissage.

On a utilisé I'algorithme nu-svm, avec v = 0.2 pour construire les frontieres. On utilise
une fonction polynomiale de degré 2 comme noyau de la transformation vers I’espace

de grande dimension. Afin d’avoir plus de signaux pour I’apprentissage et les tests,
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Fi1g. 4.19: Extraction des parameétres implémentée dans l'article de conférence
[Komgom, 2007a]

on a divisé chaque signal de 10 secs de la base de données CWRU en trois signaux

de durée identiques. Cela nous a permis de disposer de 33 signaux avec un défaut de

bague interne et de bille, et 69 signaux pour un défaut de bague externe?. On utilise

au maximum 20 signaux par classe de défaut lors du processus d’apprentissage. On

adopte la nomenclature suivante pour définir les frontieres de classification

— blirBound : frontiere de classification entre un défaut de bille défectueuse (bl) et
un défaut de bague interne (ir);

— blorBound : frontiere de classification entre un défaut de bille défectueuse (bl) et
un défaut de bague externe (or);

— trorBound : frontiere de classification entre un défaut de bague interne (ir) et un
défaut de bague externe (or).

Etant donné la configuration des signaux de la base de données Case Western, on a eu

la possibilité de tester I'impact du chemin de transmission du signal sur la capacité

2Dans ce cas, on a considéré les signaux pris lorsque le défaut sur la bague externe est positionné
a 3h, 6h et 12h dans la méme classe
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a généraliser des frontieres de classification. On rapporte au tableau 4.1 quelques

résultats de classification obtenus.

1 | DE...de | DE...fe | | | FE...de | FE.. fe |
| DE...de | 98.3% | 56.9% | |FE..de| 97.5% | 87.7% |
| De..fe | 47.3% | 100% | | Fe..fe | 75.8% | 100% |
(a) blirBound, DE défectueux (b) blirBound, FE défectueux
| | DE..de | DE..fe | | | FE...de | FE..fe |
| DE..de | 95.5% | 58.3% | | FE..de | 94.9% | 88.6% |
| De..fe | 65.8% | 100% | | Fe..fe | 86% | 98.65% |
(c) blorBound, DE défectueux (d) blorBound, FE défectueux
| | DE...de | DE..fe | | | FE...de | FE..fe |
| DE...de | 95.24% | 68.3% | | FE..de | 100% | 63.2% |
| De..fe | 69.2% | 98.8% | | Fe..fe | 71% | 98.4% |
(e) irorBound, DE défectueux (f) irorBound, FE défectueux

TAB. 4.1: Impact du chemin de transmission du signal sur la généralisation des
frontieres SVM, [Komgom, 2007a]

Le tableau 4.1a montre les résultats de classification obtenus avec la frontiere de classi-
fication entre les signaux ayant une bille défectueuse et une bague interne défectueuse.
La premiere colonne identifient ’origine des signaux utilisés pendant 'apprentissage,
et la premiere ligne, ceux utilisés pour tester la frontiére. Ainsi dans la diagonale prin-
cipale, les signaux utilisés pendant 'apprentissage et pendant les tests proviennent
du méme accélérometre, alors que dans la diagonale opposée les signaux d’appren-

tissage et de test sont enregistrés avec un accélérometre différent. On observe que la

capacité a généraliser des classificateurs est supérieure & 95% dans tous les cas ou
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les signaux test et d’apprentisage sont mesurés avec le méme capteur, i.e. le chemin
de transmission est le méme. Par contre lorsque le chemin de transmission du signal
varie, la capacité a généraliser des frontieres décroit et est méme inférieure a 50%

dans certains cas.

4.3.3 Combinaison de la Synchronisation Temporelle Moyennée avec 1’ana-

lyse en composantes Indépendantes et les Support Vector Machine

Suite aux résultats précédents, on a tenté par la suite d’améliorer les résultats de clas-
sification lorsque les chemins de transmission des signaux d’apprentissage et de test
different. Notre but principal est de trouver un moyen de mettre en évidence l'informa-
tion de la défaillance qui est contenue dans les signaux mais qui est atténuée par le che-
min de transmission du signal. Suite aux résultats infructueux obtenus avec ’analyse
en composantes principales, on a opté pour l'analyse en composantes indépendantes
[Hyvarinen, 2000, Hyvarinen, 2001]. On utilise la méme procédure d’extraction des
parametres que précédemment Fig. 4.19. Ensuite, on projette les vecteurs de données
dans un espace de dimension 16 formés des composantes indépendantes calculés en uti-
lisant I’algorithme FastICA développé par Hyvarinen [Hyvarinen, 2000]. Les résultats

de I'analyse ont été présentés dans l'article de conférence [Komgom, 2007b].

En comparant les résultats des tableaux 4.2 avec ceux obtenus précédemment (Tab.
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| | DE..de | DE...fe | | | FE...de | FE..fe |
| DE..de | 97.2% | 50% | |FE..de| 100% | 50% |
| De..fe | 50% | 98.6% | | Fe.fe | 50% | 100% |
(a) blirBound, DE défectueux (b) blirBound, FE défectueux
| | DE..de | DE..fe | | | FE...de | FE..fe |
| DE..de | 95.8% | 70% | |FE..de| 95.7% | 34.7% |
| De..fe | 70% | 99.2% | | Fe..fe | 64.5% | 96.8% |
(c) blorBound, DE défectueux (d) blorBound, FE défectueux
| | DE...de | DE..fe | | | FE...de | FE..fe |
| DE...de | 98.3% | 70% | |FE..de| 99% | 65.2% |
| De..fe | 70% | 98.3% | | Fe..fe | 64.5% | 99% |
(e) irorBound, DE défectueux (f) irorBound, FE défectueux

TAB. 4.2: Impact du chemin de transmission du signal sur la généralisation des
frontieres SVM, [Komgom, 2007b]

4.1), on remarque une légere amélioration de la capacité & généraliser des frontiéres
lorsque le chemin de transmission des signaux test et d’apprentissage est différent. Les
taux de classification des frontieres varient entre 50% et 70%. Cependant ces résultats
de classification ne permettent pas de conclure que l'effet du chemin transmission est

mieux controlé par ’ajout de 'analyse en composantes indépendantes.
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4.3.4 Combinaison de la Synchronisation Temporelle Moyennée avec le

kurtosis spectral et les Support Vector Machine

A la suite de ces deux résultats insatisfaisants, on a émis I'hypotheése selon laquelle la
synchronisation temporelle moyennée seule était insuffisante pour mettre en évidence
la partie impulsive du signal que l'on recherche. C'est la raison pour laquelle on
s’est intéressé aux méthodes d’analyse cyclostationnaire. Dans 1’article de conférence
[Komgom, 2008], on cherche a mettre en évidence la composante impulsive du signal
en ajoutant I'analyse du kurtosis spectral a la procédure d’extraction de parametres.
On insere cette étape apres la synchronisation temporelle moyennée du signal; Fig.
4.20. Les vecteurs de parametres sont maintenant de dimension 22. On a aussi redéfini
les bandes d’énergie pour mieux encadrer les fréquences de défaut de roulement sur
un modele semblable a celui de la figure 1.9. Les bandes sont définies de telle sorte
que chaque intervalle contienne une des trois fréquences de défaut de roulement, en
plus du balourd, du désalignement et des autres phénomeénes présents dans le systéme.
Encore une fois, on a utilisé les signaux provenant de la base de données Case Western

pour tester la fiabilité des frontieres calculées.

Les tableaux 4.3a a 4.3f montrent que la capacité & généraliser des frontieres lorsque
le chemin de transmission du signal est différent a été légéerement améliorée (par com-
paraison avec les tableaux 4.1) dans certains cas. Par exemple, pour les frontieres

blorBound du roulement DE, on obtient un taux de succes supérieur 4 80%. Cepen-
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FiGg. 4.20: Extraction des parametres implémentée dans l'article de conférence
[Komgom, 2008]

dant, il existe encore des cas ou le taux de succes de classification est inférieur a 40%,
e.g la frontiere irorbound dans le cas du roulement FE défectueux, ce qui est loin
d’étre satisfaisant. Cependant, on peut considérer ces résultats comme encourageant
car, malgré la perte d’information liée au filtrage du signal lors de I'analyse du kurto-
sis spectral et par la synchronisation temporelle moyennée, la capacité a généraliser
des frontieres varie peu. Cela montre que ces deux méthodes d’analyse préservent les

composantes du signal utiles lors de 'apprentissage.

A partir de ces résultats, on se propose d’explorer plusieurs pistes pour diminuer
I'impact du chemin de transmission du signal lors de ’apprentissage. Les méthodes de
filtrage adaptatif de bruit, I’augmentation du nombre de parametres des vecteurs, ou

'utilisation des algorithmes évolués de SVM (SMO) sont autant de pistes & explorer.



| | DE...de | DE...fe |

| | FE...de | FE.. fe |

| DE..de | 100% | 59.7% |

| FE...de | 98.5% | 59.7% |

| DE..fe | 87.5% | 100 % |

| FE..fe | 54.5% | 97 % |

(a) blirBound - DE défectueux

(b) blirBound - FE défectueux

| | DE...de | DE...fe |

| | FE...de | FE.. fe |

| DE...de | 98.3% | 80.3% |

| FE..de | 948 % | 73 % |

| De..fe | 825% | 95% |

| FE..fe | 67.7% | 93.8 % |

(c¢) blorBound - DE défectueux

(d) blorBound - FE défectueux
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| | DE...de | DE..fe | | | FE...de | FE..fe |
| DE...de | 95.8% | 52.5% | | FE..de | 94.8% | 63.5% |
| De..fe | 58.3% | 925% | | FE..fe | 39.6% | 96.8 % |

(e) irorBound - DE défectueux (f) irorBound - FE défectueux

TAB. 4.3: Impact du chemin de transmission du signal sur la généralisation des
frontieres SVM, [Komgom, 2008]

4.4 Diminution de I'impact du chemin de transmission du signal sur la

classification

Les résultats de classification obtenus jusqu’a présent montrent que les signatures vi-
bratoires mesurées avec un capteur positionné loin de la source de vibration contiennent
tres peu d’informations utiles au diagnostic. Deux explications sont possibles : soit
le chemin de transmission se comporte comme un filtre et atténue Pamplitude des
fréquences sources au point ou elles seront confondues avec le bruit dans le signal;
soit on a pas extrait assez de parametres des sign‘aux de vibration pour représenter

I’état de la machine. Dans cette section on étudie donc I'influence de ’augmentation
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du nombre de parametres et l'utilisation de ’ANC pour améliorer les résultats de

classification.

4.4.1 Augmentation du nombre de parametres

On ajoute 18 nouveaux parametres aux 22 déja sélectionnés a la figure 4.20, pour
un total de 40 parametres par signal. Les 18 nouveaux parametres sont choisis parmi
ceux que l'on a présentés au chapitre de revue de littérature. Dans certains cas, on a
modifié la formule de certains parametres pour avoir des vecteurs dont les éléments
ont le méme ordre de grandeur. Cela permet d’éviter les problemes de mauvais condi-
tionnement dans l'algorithme d’apprentissage. On classe les 40 parametres retenus en

deux catégories :

i) les parameétres temporels : on y regroupe les moments statistiques d’ordre 2 (rms),
4 (kurtosis), 6 (M6) et 8 (M8), ainsi que la valeur créte et le facteur créte. On a
aussi adapté la définition des parametres FM2, FM4B, NA4 et NB4 & notre cas
d’analyse :

— FM2 [Forrester, 1996] : rapport entre le kurtosis du signal enveloppe et celui
du signal obtenu apres la synchronisation temporelle moyenné ;
- FM4B [Forrester, 1996] : rapport entre la valeur rms du signal enveloppe et

celle du signal-TSA ;
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— NA4 : on utilise la formule de I’équation (1.9), en remplagant le signal résiduel
par le signal-TSA ;
— NB4 : calculé tel que défini a I’équation (1.10), en remplagant I’enveloppe signal
filtré autour de la fréquence d’engrénement par celle du signal-TSA ;
ii) les parametres fréquentiels : & partir des bandes de fréquences définies en fonction

des fréquences cinématiques du montage, on calcule les parametres suivants par

bande de fréquence : FMO, AM et GM.

Analyse
kurtosis
spectral

PARAMETRES FREQUENTIELS
{311 & 16 -~ AM par bande de

fréquence

{317 & 22 — Energie par bandes
de fréquence du signal
envaloppe

;

Signal brut

Calcul du
spectre |

Filtrage du (rmm—— ‘
signal autour de Syntcer;r;)?:esia‘?on 323 4 28 — FMO par bandes de
1a fréquence ou moyennée Tréquence
SK est maximal ' Calcul du 1129 & 34 —~ FMO par bandes de

PARAMETRES TEMPORELS signal Calcul du frég du signal enveloppe
01 - Peak i enveloppe spectire D35~ AM
§ - Peak {136 - AM du signal enveloppe
02 -Rms 037 -GM
gi“mfm BANDES, DE FREQUENGES 0338 - GM du signal enveloppe
- kurtosis « 015"k
a5-me « [15;35]%
§-Ms .« B5 g
Q7 -FM2 . 8195k
08 - FMap . 185:126)"
Q5 - NAd . 112520k
030 -~ NB4

F1G. 4.21: Procédure de diagnostic : extraction de 40 parametres

La méthode d’extraction des parameétres est présentée en détail a la figure 4.21. Sa-
chant que plus l'espace représentation est grand, plus il faut augmenter le nombre de
données d’apprentissage pour obtenir une bonne capacité a généraliser, on a donc uti-

lisé les signaux provenant de notre banc d’essai pour tester 'impact de la dimension

de l’espace de représentation.

Les tableaux 4.4 et 4.5 présentent les résultats de classification des frontieres SVM.

Pour chaque frontiere, on présente les résultats de classification obtenus pendant
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I'apprentissage et pendant les tests. Par exemple la premiere frontiere du tableau
4.4 réalise la classification entre les données appartenant a la classe normal et celles
construites a partir des signatures vibratoires mesurées lorsqu’il y a un défaut de
bague externe positionné a 6h par rapport a la zone de chargement du roulement SKF
1211. Deux frontieres sont calculées : la premiere est obtenue a partir des données
obtenues des signatures vibratoires mesurées au canal 1 et la seconde a partir des
données obtenues des signatures vibratoires du canal 2. Les résultats d’apprentissage
montrent que l'algorithme d’apprentissage a identifié 2 support vector dans chaque
cas pour obtenir une classification parfaite sur les données de validation. La capacité

a généraliser de chaque frontiere est évaluée avec les données test.
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] Frontieres | Apprentissage | Test ’
] \ ‘ Nbre de sv 1 Validation H ‘ chl [ ch2 ]
‘ Normal vs. Outerace@6h I chl ‘ 9 ’ 100% H chl ‘ 91% 1 55% ]
‘ | ch2 | 2 | 100% || ch2 | 51% | 100% |
| | | Nbre de sv | Validation || | chl | ch2 |
| Normal vs. Innerace | chl | 17 | 96% | chl | 86% | 52% |
| | ch2 | 4 | 100% | ch2 | 50% | 99% |
1 l ‘ Nbre de sv l Validation H ‘ chl l ch2 ‘
| Nommalvs.Ball o |7 100% || chl | 98% | 40% |
| | ch2 | 2 | 100% || ch2 | 56% | 100% |
‘ ’ ‘ Nbre de sv ‘ Validation H ‘ chl | ch2 ’
| Ballvs-Inmerace 0 00% || cht | 98% | 38% |
| | ch2 | 6 | 100% || ch2 | 57% | 100% |
| ‘ ‘ Nbre de sv l Validation H [ chl ’ ch2 ’
) Ball vs. Outerace@6h ‘ chl ’ - i 100% H chl ! 93% ’ 76% ’
| | ch2 | 4 | 100% | ch2 | 61% | 99% |
’ ‘ Nbre de sv l Validation H | chl ‘ ch2 i
‘ Innerace vs. Outerace@6h 1 bl ‘ 12 ‘ 100% H chil ’ 96% ‘ 90% ‘
| | ch? | 2 | 100% || ch2 | 54% | 100% |
{ 1 ‘ Nbre de sv l Validation H ’ chl l ch2 l
‘ Normal vs. Outerace@3h ‘ hil \ 16 ’ 98.2% H chl ’ 86% ' 79% ‘
| | ch2 | 4 |  100% || ch2 | 48% | 98% |
[ ' \ Nbre de sv ‘ Validation H ‘ chl ’ ch?2 '
| Ball vs. Outerace@3h | ch | 5 | 100% || chl | 91% | 66% |
] | ch2 | 5 | 100% || ch2 | 50% | 99% |
l | | Nbre de sv | Validation || | ¢chl | ch2 |
, Innerace vs. Outerace@3h ’ chl 1 16 ’ 96.3% H chl ’ 90% \ 39% ’
| | ch2 | 2 | 100% || ch2 | 56% | 98% |

TAB. 4.4: Généralisation des frontieres SVM, extraction de 22 parametres des signaux
SFD
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Comme dans le cas des données de Case Western, le tableau 4.4 montre que le chemin
de transmission du signal a un impact sur la capacité a généraliser des frontieres.
En général lorsque les données test et d’apprentissage proviennent du méme canal de
mesure, la capacité a généraliser des frontieres est supérieur a 95 %. Par contre lorsque
les données obtenues des signatures vibratoires mesurées au canal 1 sont utilisées pour
tester les frontiéres construite & partir des données obtenue des sgnatures vibratoires
mesurées au canal 2, la capacité a généraliser des frontieres diminue tres fortement.

Elle est inférieure & 50% dans certains cas.

Le tableau 4.5 présente les résultats de classification avec la procédure d’extraction
de 40 paramétres. A I'exception des frontieres Ball vs. Quterace@3h, toutes les autres
frontieres ont une meilleure & généraliser lorsque le chemin de transmission du signal
est différent. Dans certains cas, la capacité a généraliser est tres satisfaisante, e.g. 90%
pour la frontiere Normal vs. Outerace@6h construite a partir des données du canal 1,
ainsi que pour la frontiere Ball vs. Innerace construite a partir des données du canal 2.
Dans d’autres cas, on dépasse 70% de succes de classification, e.g. frontiere chl Normal
vs. Innerace ; frontiere chl Normal vs. Ball; frontiere chl Ball vs. Innerace ; frontiéres

chl et ch2 Innerace vs. Outerace@Gh ; frontiere chl Normal vs. Quterace@3h.

Ces résultats montrent que I'augmentation de l'espace de représentation améliore
légerement la capacité a généraliser des frontieres: SVM. Cependant, les résultats de

classification obtenus ne sont pas toujours assez fiables pour une implémentation
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en industrie. Il existe encore certaines frontieres qui ont une tres faible capacité de

généralisation.
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’ Frontieres ] Apprentissage | Test |
] } ’ Nbre de sv ; Validation H | chl ’ ch2 ’
‘ Normal vs. Outerace@6h ’ hl ‘ 9 ‘ 100% “ chl I 97% ’ 90% ’
| | ch2 | 4 | 100% || ch2 | 30% | 100% |
{ ‘ ‘ Nbre de sv ’ Validation H ‘ chl ‘ ch2 ‘
| Nommalvs.Immerace ' q | 1y | 100% | cul | 98% | 7% |
| | ch2 | 4 | 100% | ch2 | 60% | 100% |
‘ l ’ Nbre de sv [ Validation H \ chl | ch2 ]
| Nommalws.Ball g |3 | 100% || chl | 97% | 80% |
| | ch2 | 3 | 100% || ch2 | 56% | 100% |
| | | Nbre de sv | Validation || | chl | ch2 |
| BallvsiImnerace " 00% || chl | 100% | 77% |
| | ch2 | 4 | 100% | <h2 | 90% | 100% |
] ‘ ‘ Nbre de sv ‘ Validation H } chl ’ ch2 ’
| Ball vs. Outerace@6h | el | 3 | 100% | chl | 98% | 60% |
| | ch2 | 5 | 100% || ch2 | 40% | 91% |
’ ’ | Nbre de sv | Validation H ’ chl | ch2 |
‘ Innerace vs. Outerace@6h ’ bl ~ 5 ’ 100% H chil ! 99% ’ 79% I
| | ch2 | 2 | 100% || ch2 | 80% | 100% |
’ ] 1 Nbre de sv | Validation “ ‘ chl ’ ch2 ‘
‘ Normal vs. Outerace@3h ’ chl ‘ 3 ‘ 100% ” bl , 96% ‘ 849 ’
| | ch2 | 4 | 100% || ch2 | 45% | 98% |
‘ ‘ | Nbre de sv ‘ Validation H ‘ chl ] ch2 1
‘ Ball vs. Outerace@3h ’ chl l 4 ’ 100% H chl ‘ 20% l 20% !
| | ch2 | 6 |  100% || ch2 | 30% | 100% |
] | Nbre de sv | Validation || | chl | ch2 |
’ Innerace vs. Outerace@3h ‘ chl ‘ - | 100% H chl ’ 93% I 65% '
| | ch2 | 3 | 100% || ch2 | 56% | 100% |

TAB. 4.5: Généralisation des frontieres SVM, extraction de 40 parametres des signaux
SFD
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4.4.2 Intégration de ’ANC dans la procédure de diagnostic

On présente dans cette section les résultats obtenus en utilisant la méthode de filtrage
de bruit adaptatif pour approximer I'impact du chemin de transmission du signal sur
les signatures vibratoires mesurées au canal 1. Les signatures vibratoires mesurées
au canal 1 sont donc traitées selon la procédure de filtrage adaptatif présentée au
chapitre 2. On extrait ensuite les 40 parametres retenus des signaux-ANC. Notons

que les données correspondant au canal 2 demeurent inchangées.

En comparant les résultats du tableau 4.6 avec ceux du tableau précédent, i.e. Tab.
4.5, il est clair que la capacité a généraliser des frontieres s’est considérablement
améliorée lorsque le chemin de transmission du signal est différent. Dans certains
cas, on atteint méme un résultat de classification parfait de 100%, i.e. frontiére ch2,
Normal vs. Innerace. Comme précédemment, les frontiéres Ball vs. Quterace@3h ont
toujours la plus faible capacité a généraliser lorsque le chemin de transmission du

signal varie.

Ces résultats montrent qu’en isolant l'effet du chemin de transmission du signal du
bruit environnant, et en augmentant le nombre de parametres extraits du signal de
vibration, il est possible d’obtenir une bonne capacité de généralisation des frontieres
SVM. En comparant les résultats des procédure d’extraction des parametres avec et

sans ANC comme méthode d’analyse, on ne peut conclure que ’ANC constitue donc
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une méthode importante dans l'établissement de la procédure de diagnostic. Cela
était prévisible étant donné les observations faites a partir des spectres enveloppes de
la figure 4.18. Ces résultats restent a étre confirmer avec d’autres modeles de filtrage
adaptatif. Il faudrait notamment comparer les résultats obtenus par la procédure

implémenté dans ce mémoire avec celle proposée par Randall®.

311 fut impossible d’avoir acces au code de Randall afin de pouvoir comparer nos résultats.
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} Frontiéres [ Apprentissage | Test ‘
1 ‘ [ Nbre de sv ’ Validation “ ‘ ch1-ANC | ch2 ‘
| Normalvs. Outerace@6h "opq anc | 4 | 100% | chl-ANC | 100% | 90% |
| | ch2 | 4 | 100% || 2 | 96% | 100% |
’ ‘ | Nbre de sv l Validation H ‘ ch1-ANC | ch2 ]
| Normalvs Immerace | ANC| 4 | 100% | chl-ANC | 98% | 88% |
| | ch2 | 4 | 100% || <2 | 100% | 100% |
| | | Nbre de sv | Validation || | ch1-ANC | ch2 |
| Nomalvs Ball  1anaNc | 8 | 100% || chI-ANC | 100% | 90% |
| | ch2 | 3 | 100% || b2 | 75% | 100% |
] ‘ ‘ Nbre de sv ] Validation H ‘ chl-ANC | ch2 |
| Baellvslmerace  Fon aNC| 3 | 100% || chI-ANC | 98% | T1% |
| | ch2 | 4 | 100% | <ch2 | 80% | 100% |
| ‘ ‘ Nbre de sv [ Validation H ’ ch1-ANC | ch2 ‘
| Ballvs Outerace@®6h | oy ANc | 5 | 100% | chl-ANC | 98% | 96% |
} | ch2 | 5 | 100% || b2 | 69% | 91% |
; ’ Nbre de sv ‘ Validation H ‘ ch1-ANC | ch2 ‘
| Innerace vs. Quterace@6h |y ANC | 3 | 100% || h-ANC | 100% | 92% |
1 | ch2 | 2 | 100% || b2 | 81% | 100% |
| | Nbre de sv | Validation || | chl-ANC | ch2 |
| Normalvs. Outerace@®3h |"py Anc | 8 | 100% | chl-ANC | 100% | 80% |
| | ch2 | 4 | 100% || ch2 | T0% | 98% |
\ | Nbre de sv | Validation || | ¢ch1-ANC | ch2 |
| Ballvs Outerace@3h "o ANC | 9 | 100% | chlLANC| 96% | 46% |
| | b2 | 6 | 100% || ch2 | 67% | 100% |
y | Nbre de sv | Validation || | ¢h1-ANC | ch2 |
| Innerace vs. OQuterace@3h | oy ANC | 2 | 100% | chl-ANC | 100% | 86% |
| | ch2 | 3 | 100% || ch2 | 76% | 100% |

TAB. 4.6: Généralisation des frontieres SVM, 40 parametres , signaux chl traités par
ANC
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4.4.3 Sélection des parametres par Algorithme Génétique

On a implémenté le modele d’AG présenté au chapitre 2, pour trouver la combinaison
optimale de parametres pour chaque frontiere étudiée. On s’intéresse aux cas ou les
données d’apprentissage et les données de test n’ont pas le méme chemin de transmis-
sion. On utilise les données d’apprentissage de chaque état de machine pour trouver la
combinaison optimale de parametres. Une fois cette combinaison optimale trouvée, on
utilise les données test pour tester sa fiabilité. Par exemple pour la frontiére ch1-NO
vs IR et un apprentissage basé sur les données extraites des signaux mesurés au canal
1, la méthode de sélection est implémentée comme suit : pour chaque chromosome,
on utilise les données chinolearn et chlirlearn pour construire le classificateur. La
valeur de la fonction de survie de ce chromosome sera évaluée en utilisant les données
ch2nolearn et ch2irlearn. Si la combinaison dictée par ce chromosome est optimale,
alors on utilise cette combinaison pour construire des classificateurs avec les données
chinolearn et chlirlearn et on évalue leur capacité a généraliser avec les données
chZnotest et ch2irtest. Notons qu’on a pas utilisé les données extraites des signaux
traités par filtrage adaptatif de bruit dans nos tests avec I’AG. Mentionnons aussi que
I’'apprentissage des frontieres se fait avec 25 données par classe, et qu’on ne varie plus
les données d’apprentissage comme précédemment. Ce choix a été fait dans le but de

simplifier le plus possible I’évaluation des chromosomes.

Etant donné que I’AG a identifié plus d’une combinaison optimale dans presque tous
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les cas testés, on se limitera a présenter les plus intéressantes dans cette section. Pour
chaque frontiére, les combinaisons optimales intéressantes correspondent a celle qui
ont le plus petit nombre de parametres d’apprentissage et qui ont une capacité de
généralisation supérieure ou égale & 85% sur les données test, i.e. Different Path-Learn

(DP-L) et -Test(DP-T).

| Frontiéres | Nb. Par. | Combinaison | SP-L | SP-T | DP-L | DP-T |
| chl - BL vs. OR@3h | | 0000000100000100111100 | 98% | 97% | 100% | 100% |

6

7 1000001100101100010000 | 98.2% | 97% | 90% | 90%
chl - BL vs. OR@6h 3 1000001101101101000000 | 97,1% | 97% | 100% | 100%

3

9

9

0010001100110100000011 | 100% | 98% | 100% | 100%

0100000110101101101000 | 91.9% | 91% | 100% | 100%
0100000110100111000011 | 94.2% | 91% | 100% | 100%
1 0100000111100101101001 | 98.4% | 95% | 100% | 100%

9 0101000111100000100101 | 100% | 94% | 100% | 100%
10 0111000010100100111001 | 100% | 98% | 100% | 100%

2 1001000000000000000000 | 78% 73% | 90% | 89%
8 0001010000101100110010 | 98.6 % | 96% | 39% | 40%
7

1101000100000000110010 | 74.1% | 52% | 99% | 100% |

11 0101000111101001110100 | 96% 98% | 99% | 100%
chl - NO vs. OR@6h 11 0101000100100111011110 | 93% 98% | 100% | 100%
12 1100101001110011110001 | 100% | 96% | 100% | 100%

chl - IR vs. OR@3h

o

chl - IR vs. OR@6h

chl - NO vs. BL

chl - NO vs. OR@3h |

'TAB. 4.7: Résultats de classification des fronti¢re basées sur les signaux provenant du
canal 1 apres sélection de parametres SK22 par AG

Le tableau 4.7 montre les résultats pour certaines frontieres de classification basée
sur les vecteurs a 22 parametres obtenus aprés analyse par kurtosis spectral unique-
ment, i.e. la procédure d’extraction de la figure 4.20 sans I’étape de la synchronisation
temporelle moyennée. De maniere générale, ces résultats montrent qu’il existe effecti-

vement une combinaison de parametres qui permet de réduire I'influence du chemin
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de transmission sur la capacité a généraliser des frontieres, et ce méme si la synchro-
nisation temporelle moyennée et le filtrage adaptatif de bruit n'ont pas été utilisés
pour analyser le signal. Cependant, les combinaisons optimales de parametres varient
beaucoup selon la frontiere étudiée et il est difficile d’identifier les parametres qui

reviennent dans toutes les combinaisons.

On remarque aussi que certaines combinaisons jugées optimales par ’AG ne donnent
pas une capacité de généralisation satisfaisante dans tous les cas testés. Par exemple
dans le cas de la frontiere NO vs. BL, la combinaison & 2 parametres, i.e. le peak
et le kustosis, performe tres bien lorsque le chemin de transmission du signal differe
(DP-L : 90% et DP-T : 89%), mais donne des résultats peu satisfaisant lorsqu’il est le
méme (SP-L : 78%, SP-T : 73%). Par contre, pour la combinaison & 8 parametres de
la méme frontiere, c’est I'inverse qui se produit : bonne capacité a généraliser lorsque
le chemin de transmission est le méme, mais piétre performance lorsqu’il differe. On
peut expliquer ces cas particuliers par le fait que la fonction complexe que 'on veut
optimiser contient plusieurs minimums locaux dans ’espace de représentation. Les
résultats de la frontiere NO vs. OR@3h sont similaires & ceux de la combinaison &
deux parametres de la frontiere NO vs. BL : la classification est presque parfaite

lorsque le chemin de transmission differe, mais peu satisfaisant lorsqu’il est le méme.

Le tableau 4.8 montre les résultats de classification pour les frontiéres basées sur les

parametres extraits des signaux mesurés au canal 1 selon la procédure de la figure
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4.21. Encore une fois, ces signaux n’ont pas été traités par la méthode de filtrage
adaptatif de bruit avant l'extraction des parametres. Dans tous les cas présentés, on
remarque que moins de la moitié des parametres extraits sont retenues pour former des
combinaisons optimales. Comme précédemment, il est difficile d’identifier & vue d’oeil,
les parametres qui reviennent souvent dans les combinaisons optimales trouvées. Le
fait que ces combinaisons different selon les frontieres rend ce processus difficile. D'un
autre coté, le nombre de parametres par combinaison est relativement élevé dans le
meilleur des cas, i.e. 10 parametres. Méme si cela équivaut & extraire 4 fois moins de
parametre que la procédure d’extraction initiale, il y a de fortes chances qu’on puisse
encore réduire ce nombre si on avait utilisé la fonction randerr() en lieu et place de

la fonction round(rand()). Ce choix a été fait dans le but d’accélérer les calculs.

Finalement, notons que I’on n’a pas présenté de résultats de classification des frontiéres
basées sur les signaux mesurés au canal 2. On justifie cela par le fait que dans les
majorité des cas testés, ’AG ne parvenait pas a trouver une combinaison qui avait
une erreur de classification acceptable, au contraire, la valeur de la fonction de survie
stagne a une faible valeur, et ce, malgré les opérations de croisement et de mutation

a chaque génération.
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’ Frontieres |
| Nb. Par. | Combinaison | SP-L | SP-T | DP-L | DP-T |
chl - IR vs. OR@3h
15 0000100101100001010101001001010000111100 | 100% | 98% 88% 91%
16 0000101011111000000101001101010000101100 | 100% | 96% | 100% | 100%
16 0000100000111101001101001001010000111100 | 100% | 97% | 100% | 98%
16 0100111101011000000001001000001010111100 | 100% | 95% 99% 98%
chl - IR vs. ORQ@6h
17 1001101011100010000111101000010010100100 | 100% | 95% | 100% | 100%
18 1001010001100001010111111011001010100000 { 100% | 98% | 100% | 100%
18 0011111101010100101000001011010100100100 | 100% | 95% | 100% | 100%
18 0001010101010111000101111100010000100101 | 100% | 98% | 100% | 100%
chl - NO vs. BL
13 1000111000111000000000000001011010010100 | 100% | 93% 80% 82%
14 1100010100110001000100100000001011010100 | 100% | 91% 92% 86%
15 1000010000111100101100100000001011010100 | 100% | 90% | 100% | 100%
17 1100010110110101001000101000001011010100 | 100% | 94% | 100% | 100%
chl - NO vs. OR@3h
10 0100000100100000010100000100100000010101 | 98.2% | 94% 99% | 100%
11 0000000000100010111101000100100000010100 | 100% | 93% 98% 95%
12 1000000110100000011100000110100000010100 | 100% | 95% 97% 95%
chl - NO vs. OR@3h
17 1110000010100111100101000001110100010100 | 100% | 98% | 100% | 100%
17 0011110010101011100000001010001000110011 | 100% | 99% 97% 90%
19 0111110010010010110111011010000011010000 | 100% | 96% 94% 96%
20 1110010101111011001001001110010010000101 | 100% | 98% 98% | 100%
20 1100100010001000111111001101111000010101 | 100% | 92% | 100% | 100%

TAB. 4.8: Résultats de classification des frontiére basées sur les signaux provenant du
canal 1 apres sélection de parametres SKTSA40 par AG
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DISCUSSIONS & RECOMMANDATIONS

Les résultats présentés dans ce travail de mémoire montre qu’il est possible de réduire
I'influence du chemin de transmission du signal sur la fiabilité du diagnostic posé par
les méthodes d’apprentissage statistique. Dans cette section, un retour critique, sur
certains points jugés importants et qui méritent une attention particuliére dans la

perspective d'une continuité de ce sujet de recherche, est fait.

Implémentation de la synchronisation temporelle moyennée

Dans la revue de littérature, on a rapporté 'existence de plusieurs méthodes de syn-
chronisation temporelle moyennée. Dans le cadre de ce travail de recherche, toutes ces
méthodes n’ont pas été testées, seul le modele de McFadden & Toozhy a été comparé
avec la méthode implémentée. Toute comme le modeéle de McFadden & Toozhy, la
méthode implémentée est une méthode off-line dans le mesure ou le signal de vibra-
tion est d’abord enregistré avant que la procédure de synchronisation ne soit appliquée
par convolution. Cependant, il existe des méthodes de synchronisation en temps réel,
ou la synchronisation est faite juste apres I’échantillonnage du signal, cf. Fig. 1.11. Il
scrait avisé de comparer ccs méthodes de synchronisation cntre elle afin de trouver

celle qui est la mieux adaptée & nos besoins.

Aussi, le signal de synchronisation utilisé pour la convolution est un signal simulé,
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non pas mesuré directement du banc d’essai expérimental. Il faudrait envisager 1'uti-
lisation d’un tachymetre afin d’obtenir la séquence de répétition directement a partir
de I’arbre du montage. Le choix de la fréquence de répétition est trés importante dans
I'utilisation de la synchronisation temporelle moyennée tel qu'implémentée dans ce
travail de recherche. Si l'utilisation de la fréquence de défaut de roulement comme
fréquence de la séquence de synchronisation en lieu et place de la fréquence de rota-
tion de I’arbre, semble avantageux dans la mesure ol on veut que le spectre enveloppe
ne contiennent que les fréquences de défauts de roulement et leurs harmoniques, cela
peut avoir des effets perverses dans la mesure ou il est possible que les fréquences du
spectre enveloppe proviennent non pas du signal de vibration original, amis plutot
de la séquence de synchronisation. De plus d’un point de vue expérimental, il est
impossible d’obtenir un tel signal de synchronisation, ce qui n’est pas le cas pour le

signal de rotation de Parbre.

D’un point de vue plus général, I'utilisation de la synchronisation temporelle moyennée
pour analyser les signaux de vibration de roulements reste a étre démontrée plus clai-
rement. La synchronisation temporelle moyennée est considérée comme étant une
méthode déterministe qui est adaptée pour les signaux de vibration bien définis en
par rapport a une fréquence de référence comme les signaux d’engrenages. Dans ces
signaux, les composantes fréquentielles du signal sont en majorité les harmoniques

de la fréquence d’engrénement des dents. Par contre dans le cas des roulement, la
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présence de glissement entre les billes et les surfaces des bagues, ainsi que le fait
que les fréquences de défaut de roulement soient non-harmoniques par rapport a la
fréquence de rotation de I’arbre, rend plusieurs experts critiques quand a 1’utilisation

de cette méthode en analyse des vibrations des roulements.

Analyse cyclostationnaire € Filtrage adaptatif de bruit

Le potentiel offert par les méthodes d’analyse cyclostationnaire a été tres peu exploité
dans ce travail de recherche. Seuls le spectre enveloppe du signal filtré autour de la
fréquence ou le kurtosis spectral est maximal, ladite fréquence et la valeur maximale
du kurtosis spectral, ont été utilisés pour caractériser le signal de vibration. Il fau-
drait trouver un moyen d’extraire des parametres de la densité spectrale cyclique qui
alderaient a l'identification du signal de vibration. Tout comme les représentation
temps-fréquence, des méthodes d’extraction des parameétres de ces représentations

bidimensionnelles restent & étre développées.

Pour ce qui est de la méthode de filtrage adaptatif, la méthode utilisée dans ce
mémoire est une adaptation de l'algorithme proposé dans le Toolbox de Matlab.
Il faudrait comparer les résultats de cette méthodes avec ceux que 1’on obtiendrait
si on utilisait ’algorithme implémenté par Randall. I1 fut impossible d’avoir acces &
cet algorithme & temps afin de faire cette étude. La SANC reste aussi une méthode

a etre testée, dans la mesure ol elle permettrait de diminuer le nombre de capteurs
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nécessaires pour l'identification du défaut de roulement.
Support Vector Machine €& Algorithme génétique

Un seul algorithme d’optimisation a été testé dans ce travail pour résoudre le probléme
d’apprentissage. La routine quadratique quadprog a été employé dans toutes les
optimisations faites. Cette algorithme est bien adapté aux problemes d’optimisa-
tion ayant un nombre de variables moyen. Si dans un travail futur, on augmente
considérablement le nombre de signaux mesurés sur le banc d’essai (environ un mil-
lier), il serait préférable d’utiliser des algorithmes d’optimisation plus évoluées tel
que le SMO, ou les méthodes d’ensemble actifs. Cela permettrait de réduire le temps

d’exécution de I’AG.

L’AG implémenté dans ce mémoire est un algorithme de base. Plusieurs améliorations
restent a faire dans son implémentation. Notamment, il faudrait considérer les pa-
rametres choisis par essai erreur pendant l'apprentissage, i.e. taille de 'espace de
représentation, fonction de projection vers 'espace grande dimension, valeur du pa-
rametre v, nombre de données d’apprentissage, nombre de parametres pour représenter
I’état de la machine ... etc., comme étant des variables qui ont une influence sur 'op-
timisation de la fonction-objectif. De plus, une étude comparative doit étre faite entre
les opérateurs de sélection, de croisement et de mutation afin de déterminer lesquels

sont les mieux adaptés a notre probléme d’optimisation.



Aussi, une analyse plus rigoureuse des parametres qui reviennent souvent dans les
combinaisons optimales trouvées reste a étre effectuée. Les résultats de classification
basés sur une sélection de parametres par AG, semblent montrés qu'il est plus facile
de reconnaitre les signaux provenant du canal 2 pour les frontiéres construites avec les
signaux du canal 1. Il est fort possible que les signaux mesurés au canal 1 contiennent
tres peu d’informations pour pouvoir étre correctement identifié par les frontieres
construites avec les signaux du canal 2. Dans le cas inverse, étant donné que les signaux
du canal 1 sont similaires a des signaux ayant un défaut naissant, les classificateurs
sont entrainés pour détecter ces différences minimes. Lorsque les signaux avec les
défauts bien définis comme ceux du canal 2 leur sont présentés, ils ont une trés bonne
capacité de généralisation. Cette hypotheéses reste & étre confirmée dans des travaux

futurs.

Les résultats de classification des frontieres montrent aussi que la position du défaut
de bague externe, i.e. a 3h ou a 6h par rapport a la zone de chargement, a peu
d’impact sur leur capacité a généraliser. Il reste cependant & étudier le cas ou le
défaut est positionné a 12h par rapport a la zone de chargement. Il est possible que
les impulsions soient moins bien définies dans les signal de bague externe, rendant la
distinction avec un signal de roulement normal difficile. La combinaison de plusieurs
types de défaut sur le méme roulement ou la présence d’un méme type de défaut a

différent endroits des composantes reste aussi & étre étudier. Il serait intéressant de
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tester les classificateurs issus de la procédure de diagnostic avec des signaux provenant
des roulements ayant plusieurs composantes défectueuses ou ayant plusieurs défauts

sur une méme composante.

Enfin, dans cette étude, les parametres extraits des signaux de vibration ne sont pas
tous adimensionnels. De plus, la matrice du noyau de projection vers l'espace de
grande dimension est souvent mal conditionnée, en raison du grand écart entre les va-
leurs des parametres. La matrice de noyau de projection vers I'espace de grande dimen-
sion sera ainsi sujette a des problemes de mauvais conditionnement, et la convergence
de I'algorithme d’optimisation en sera affectée. La recherche de parameétres adimen-
sionnels qui permettent de caractériser I’état de fonctionnement d’une machine peu
importe ses conditions d’opération et qui sont sensibles a son état de dégradation est
donc la prochaine étape dans l'utilisation de ’AG. Les méthodes de genetic program-
ming qui permettent de trouver de nouveaux parameétres en utilisant un AG consti-
tuent a cet effet un bon point de départ. Cependant, I'utilisation de ces méthodes de
genetic programming doit étre faite avec attention dans la mesure ol les parametres

proposés par la méthode ne contiennent pas toujours une signification physique.



CONCLUSION

Les défaillances de roulements occupent une place importante dans la problématique
récurrente & la surveillance des machines rotatives. Le suivi de 1'état de ses compo-
santes critiques est le principal objectif de tout programme de maintenance implémenté
dans 'industrie. En plus de ce suivi permanent, le programme de maintenance prédictive
permet de détecter et de diagnostiquer toute défaillance le plus rapidement possible.
Cela a pour conséquence d’augmenter la disponibilité des équipements et de réduire les
colts associés a la planification et a 'exécution des activités de maintenance. C’est
dans cette optique que s’inscrit l'intérét porté aux méthodes de reconnaissance de
formes pour fiabiliser le diagnostic des méthodes traditionnelles d’analyse de signaux
de vibration. De nombreux travaux de recherche ont démontré que la combinaison
entre les méthodes d’analyse de signatures vibratoires et les méthodes de reconnais-
sance de forme permettaient d’augmenter la fiabilité du diagnostic posé. Cependant,
I'impact du chemin de transmission du signal sur la fiabilité du diagnostic n’a été
l’objet d’aucune étude sérieuse avant ce travail de recherche, et ce, méme si tous les
chercheurs reconnaissent son influence sur les résultats de méthodes d’analyses des

signaux de vibration.

L’objectif de ce mémoire est donc double : montrer que le chemin de transmission

du signal a effectivement une influence sur la capacité & généraliser des frontiéres issues
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des méthodes d’apprentissages, peu importe la dimension de I’espace de représentation,
et proposer une procédure de d’analyse des signaux de vibration pour diminuer cette
influence. Pour se faire, on se sert des méthodes avancées de traitements de signaux de
vibration que sont la synchronisation temporelle moyennée (Time Synchronous Ave-
raging), le kurtosis spectral (méthode d’analyse cyclostationnaire) et les méthodes de
filtrage adaptatif de bruit (Adaptive Noise Cancellation) pour identifier et isoler la

composante du signal de vibration associée aux défauts de roulement.

Premicrement, on a justifié I'utilisation de la synchronisation temporelle moyennée
comme une méthode de filtration de bruit dans le but de mettre en évidence les
impulsions liées au défaut de roulement dans le signal temporel. L’'importance du
choix de la fréquence de répétition de la séquence a été clairement démontrée et la
fréquence de rotation de I’arbre s’est avéré étre un choix simple et efficace. Cependant,
la procédure de synchronisation temporelle moyennée implémentée a peu d’influence
sur la représentation spectrale du signal, d’ou 'utilité des méthodes d’analyse cyclo-
stationnaire afin de mettre en évidence les composantes fréquentielles liées aux défauts
de roulement. En effet, ces composantes fréquentielles ont été mises en évidence dans
le spectre enveloppe des signaux obtenus suite & 1'application d’un filtre passe bande
autour de la fréquence ou le kurtosis spectral est maximal. Cependant, on a montré
qu’a elles seules ces deux méthodes ne suffisent pas a contrer I'impact du chemin de

transmission du signal sur la classification. Par contre, une fois le filtrage adaptatif de



bruit ajouté a la procédure de diagnostic, les résultats se sont nettement améliorés,

atteignant 100% dans certains cas (80% en moyenne).

Dans ce travail on a aussi montré que la dimension de l'espace de représentation
avait une légere influence sur la capacité a généraliser des classificateurs, bien qu’elle
ne permet de résoudre entierement le probleme posé par le chemin de transmission
du signal. L’utilisation d'un algorithme génétique pour la sélection des parametre
a aussi été abordée. On a montré qu’il était possible d’utiliser notre modele d’al-
gorithme génétique proposé pour identifier des combinaisons de parameétres qui per-
mettent d’augmenter la capacité de généralisation des classificateurs malgré le chemin
de transmission du signal. Des combinaisons & 17, 6 et voire méme 2 parametres, qui
permettent d’obtenir des résultats de classification supérieurs a 90%, ont été trouvées.
Cependant, les combinaisons identifiées varient selon les frontieres, et il est difficile
d’identifier a priori les parameétres qui apparaissent régulierement dans les combinai-

sons. Uns étude plus exhaustive reste a étre effectuée a cet effet.

Les résultats obtenus dans cette étude montrent donc que si le chemin de transmission
du signal influence la fiabilité des méthodes de reconnaissances de forme, il est possible
de réduire ladite influence en utilisant les méthodes avancées de traitement de signal

et en augmentant la dimension de ’espace de représentation de ’état de la machine.

Perspectives



Ce travail de recherche explore de nouveaux horizons dans la surveillance des ma-
chines rotatives. Dans de nombreuses applications industrielles, il est quasiment im-
possible de placer des capteurs de vibration aux endroits appropriés d’un point de
vue dynamique. Les signaux de vibration qui seront mesurés par les capteurs posi-
tionnés aux endroits accessibles proviennent donc de plusieurs sources de vibration
et cela complexifie considérablement la détection et l'identification d’une éventuelle
panne. Sil'identification de chaque source de vibration est possible (méthode aveugles
de séparation de sources, Blind Source Separation), I'influence du chemin de trans-
mission du signal demeure. Une méthode d’analyse des signatures vibratoires a été
proposée afin de réduire cette influence, et son perfectionnement reste & étre mené &

terme.
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ANNEXE I

CALCUL DES FREQUENCES DE DEFAUT D’UN ROULEMENT A

BILLES

La détermination des fréquences de défaut de roulement est basée sur une analyse
de la cinématique du roulement : elle consiste & calculer le nombre théorique d’im-
pact engendré par la présence d’un défaut sur une des composantes du roulement. Ce
modele ne tient pas compte du glissement entre les composantes causé par la lubri-
fication. Les fréquences caractéristiques des défauts qui en découlent sont donc des

approximations plus ou moins justes des fréquences réelles de défauts.

Ici on s’intéresse aux fréquences de rotation des composantes du roulement : la bague
interne, la bague externe, les billes et la cage. Les fréquences de rotation des bagues
internes et externes sont en général connues car ses parties sont soient attachées aux
composantes en rotation, soit fixes. Dans la majorité des configurations, le roulement
est monté avec une bague interne tournante et une bague externe fixe. La bague

interne tourne donc a la vitesse de rotation de 'arbre alors que la bague externe est
immobile. Cependant, la développement théorique qui suit est général et suppose que

la bague interne et la bague externe tournent.
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I.1  Fréquence d'un défaut de cage

La cage qui retient les billes assure la transition de vitesse entre la bague interne et la
bague externe. Comme elle est située au diametre moyen du roulement, on peut donc
approximer sa vitesse V. par la moyenne des vitesses des bagues internes et externes,
V; et V, respectivement.

V= 2 (L1)

(a) Géométrie (b) Vitesse des composantes

F1G. I.1: Géométrie et vitesse cinématique du roulement

La relation entre les vitesses tangentielles de I'équation (I.1) peut étre récrite en terme

des fréquences comme suit

_ szz + foDo

fc: 2D

(1.2)

D’un autre coté, la relation entre les diametres des bagues internes D; et externes D,,
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des billes By et le diametre moyen Py est donnée par

Di = Pd - Bd COSs & (13)

D,= P;+ Bjcosa (1.4)

En insérant les relations (1.3) et (1.4) dans 'équation (1.2), il vient

5 m (1 — %" CoS a) fi : (1 + % coS a) fo (L5)

L

Ainsi, si il existe un défaut quelconque sur la cage du roulement, cela se manifestera &
sa fréquence de rotation f.. Dans le cas ol la bague interne est tourne a la fréquence

de rotation de 'arbre f; et que la bague interne est fixe, on a que

T Bjcosa
fe= = <1 - T) (1.6)

1.2 Fréquence d’un défaut sur les bagues

Lorsqu'il existe un défaut sur une des bague du roulement, il se crée des impulsions
lorsque chaque bille passe sur le défaut. C’est donc la fréquences de passage des billes
sur la défaut de la bague interne/externe qui sera la fréquence caractéristique du

défaut. Ces fréquences sont fonction de la vitesse de rotation de la cage, de la bague
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défectueuse et du nombre de billes z présent dans le roulement.

La fréquence de passage des billes sur un défaut sur la bague interne, BPFI (Ball Pass

Frequency on Inner race) se calcule comme suit

, z Bjcosa
BPFI =z(f.— fi)==|f, — fil (1 + =2 (1.7)
2 P,
Si la bague externe est fixe, il vient
z Bjcosa
BPFI=-f |1 I
5/ ( =5 ) (I.8)

La fréquence de passage des billes sur un défaut sur la bague externe, BPFO (Ball

Pass Frequency on Outer race) se calcule comme suit

, . z Bjcosa
BPFO = z(f,— f.) = Z|f, — fil (1 - =2 (1.9)
2 P,
Si la bague externe est fixe, il vient
z Bjcosa
BPFO = <, (1 -~5 ) (1.10)



[.3 Fréquence d'un défaut sur la bille

Lorsqu’il existe un défaut sur une bille, il se créera des impulsions entre la bille et les
bagues lorsque contact se fera a cet endroit. En plus de tourner autour de ’axe du
roulement, la bille tourne aussi sur elle-méme, donc le point de contact entre la bille
défectueuse et une des bagues varie et ne coincidera pas toujours avec le point oll se
trouve le défaut sur la bille. C’est pourquoi le phénomene résultant est aléatoire, car il
ne peut étre prédit avec exactitude comme dans les cas précédents. Cependant, dans
une configuration parfaite, la fréquence de contact (communément appelé Ball Spin
Frequency, BSF, a ne pas confondre avec la fréquence de rotation de la bille autour
de son aze) sera I'inverse du temps mis par la bille pour parcourir une distance égale

a son diametre le long d’une des bagues.

7(Py — Bycos )

BSF:(fc - fz) : ngd :(fo— c)

7(Py+ Bgcos a)
7TBd

(L.11)

Peu importe la bague considérée. interne ou externe, on aboutira au méme résultat,

soit

1 ,
BSF = Zlfo = fil (—B; ——") (1.12)

Py Bycosa\ >
BSF = 5-|f, ~ fi [1 - (22) } (113)
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Si la bague interne du roulement tourne avec l'arbre, et la bague externe est fixe,

1- (5&%}5?‘.)2} (1.14)

Tres souvent, il arrive que la fréquence caractéristique d'un défaut de bille apparait

alors on a

1

BSF = 2B,

fi

non pas a la fréquence BSF, mais a sa seconde harmonique, i.e. 2 x BSF. Cela
s’explique par le fait qu’en un tour, le point de contact entre la bille et les bagues

interne et externe respectivement coincide avec le point ou se trouve le défaut.



187

ANNEXE II

ANALYSE MODALE DU SFD

On présente dans cette annexe les résultats de 'analyse modale expérimentale du
SFD. Cette analyse a été menée dans le but d’identifier les fréquence de résonance
du montage dans la plage de fréquences que nous allons couvrir. Nous avons effectué
les tests d’analyse modale selon la méthode Single Input Single Output, SISO. On
excite la structure a 'aide d’un marteau choc & embout dur (PCB 086C04) et on

déplace 'accélérometre (PCB 353B33) le long de 1'arbre pour mesurer la réponse

impulsionnelle.
. SKF 2310 POINT LLEOM o SKF 121%e.,
’A/n‘,—“ D IMPACT R : _— .,
¥ c . E B
m T H e g s R
) . ARBRE
CONIQUE ROULEMENT .~

MAGNETIQUE

F1G. IL1: Disposition des points de mesures lors de I'analyse modale

La fréquence d’échantillonnage est fixée a 32.768 kHz et le temps d’échantillonnage &
30 secs, avec une bande passante de 12.8 kHz. On génére environ 10 chocs par point
de mesure. La figure I1.2 montre que la gamme de fréquence excitée par le marteau a

embout dur s’étend de 0 & 5 kHz environ.
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Signal Temparel
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F1G. I1.2: Bande passante typique du signal d’impulsion, marteau choc & embout dur
On a estimé la fonction de transfert avec la fonction tfestimate de MATLAB. On
utilise une fenétre de Hanning pour découper le signal et le spectre est calculé avec
un chevauchement de 75% entre les blocs de signal. On se sert de la partie réelle et
de la partie imaginaire de la fonction de transfert (signal d’inertance) pour estimer
les fréquences naturelles du banc d’essai. On applique le principe suivant : le systeme
est en résonance lorsque la partie réelle du signal d’inertance est nulle et sa partie
imaginaire passe par un optimum local. On vérifie aussi que la phase des fréquences

naturelles est de +90 deg.
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PARTIE REELLE

L i
0 2000 4000 6000 800D 10000 12000
Fréquence (Hz)

PARTIE IMAGINAIRE

Fréquence (Hz)

F1G. I1.3: Fonction de transfert au point A, partie réelle et imaginaire
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AMPLITUDE DE LA FONCTION DE TRANSFERT

i~

Arnplitude

6000
Fréquence (Hz)

PHASE DE LA FONCTION DE TRANSFERT

Fréquence (Hz)

Fi1G. I1.4: Fonction de transfert au point A, amplitude et phase
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lf;zisr;tfede Fréquences observées (Hz)
| A | 135.8;199.9; 1573; 2169; 6347 ; 10810 |
| B | 136.2;199.9; 1487; 1567; 2170 ; 3785 ; 6370 |
| C | 136.45199.9; 475; 1475; 1563 ; 4756 ; 6363 |
| D | 136.9; 200.3; 478.8; 1471 ; 1560 ; 4755 ; 6382 |
| E | 137.3;200.2; 477.9; 2299 ; 6370 |
| F | 137.9;199.9; 477.4; 6368 ; 10140 |
| G | 200; 476.4; 1578; 2171 ; 2287; 4772; 6268 |
| H | 199.9; 475.4; 1572; 4779 ; 6367 |
|1 | 199.7; 475.9; 1567 ; 4786 ; 10180 |
| SKF 2310 | 133;199.9; 650.8; 810.4; 2179 ; 637539105 ; 11800 |
| SKF 1211 | 133.1;200.7; 1585 ; 2158 ; 4783 ; 6358 |

TAB. IL.1: Fréquences naturelles du banc d’essai expérimental



