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Notations

A Approximation

a Parametre d’échelle

ACP Analyse en composante principale
B Bille

b Parametre de translation

BI Bague intérieure

BE Bague extérieure

C Classe

CND Contro6le non destructif

cont; Contribution du ;" variable

CP Composante principale

D Détail

DH Direction horizontale

DV Direction verticale

dbN Ondelette de Daubechies d’ordre N
E Matrice des résidus
fFonction d’activation
fe Fréquence d’engrénement
fonax Fréquence maximale
fr Fréquence de rotation

F Fréquence d’échantillonnage

H Filtre passe-haut

I Matrice d’identité

L Filtre passe-bas

LM Levenberg-Margardt

¢ Nombre de composantes principales
maintenues dans le modéle ACP

MC Monte Carlo

MLP Réseau de neurones multicouche
N Nombre de photons

Nt Nombre de tirage

0, Oxygene

P eR™" Matrice des vecteurs propres
PCV Pourcentage cumulé de la variance totale
P, Distribution d’énergie de I’approximation
P, Distribution d’énergie du détail

P(x) Densité de probabilité

R Nombre aléatoire équidistribué entre 0 et 1
RN Réseau de neurones

Si Silicium

S(w) Spectre

s(t) Signal temporel

S., Sous-espace des composantes principales
S, Sous-espace des résidus

SPE Erreur quadratique d’estimation

T Perte d’énergie

TF Transformée de Fourier

TO Transformée en ondelettes

TO-ACP Transformée en ondelettes et analyse en

composante principale

TO-ACP-RN Transformée en ondelettes, analyse

en composante principale et réseau de neurones
TOC Transformée en ondelettes continue
TOD Transformée en ondelettes discréte

T e R™" Matrice des composantes principales
T° Statistique de Hotteling

t Temps

V Vitesse de rotation

W; Energie de liaison de I’¢lectron

w;; Poids de connexion entre les neurones i et j

X e R™" Matrice d’entrée de I’ACP
»; Sortie du réseau de neurones

Z Numéro atomique

6 Angle de diffusion

A Libre parcours moyen

A j°" valeur propre

4 Coefficient d’atténuation linéique
p Densité du matériau

o Section efficace

T Quéfrence

#(t) Fonction d’échelle

w(t) Fonction d’ondelette

2’ Matrice de covariance ou corrélation
/A Matrice des valeurs propres
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Introduction géneérale

Durant la derniere décennie, des recherches actives et considérables se sont effectuées en vue
de développer des méthodes de détection et de diagnostic des defauts des équipements industriels
et des matériaux [ANOO06, CHIO1, KAZ02, NAR07, PEK04, ZEMO03]. Ces méthodes se basent
essentiellement sur des données issues d’un processus, qui sont habituellement des signaux et/ou
des images. L’analyse des différentes données est capitale pour I’obtention de nouvelles
connaissances et ce dans le but de décrire, de réduire, de classer et de caractériser les données.
La connaissance extraite peut étre utilisée dans I’ajustement de la commande du processus, dans
la formation des opérateurs et dans la surveillance [ALH02].

La surveillance est principalement responsable de diagnostic de défauts. Elle peut étre
effectuée manuellement dans les cas simples. Dans les autres cas, un apport d’outils avancés sera
nécessaire pour I’analyse. Cette assistance contribue & mieux interpréter les données, c’est-a-dire
suivre I’évolution des processus ainsi que la qualité des produits. 1l est tres bien connu que dans
ce domaine, la recherche a pu résoudre enormément de probléemes en développant plusieurs
méthodes de diagnostic.

Dans I’optique d’améliorer ce domaine, nous avons orienté notre étude pour la détection et le
diagnostic des défauts des systemes dynamiques et des matériaux par des méthodes récentes et
plus fiables.

Les objectifs de ce travail sont multiples, mais nous pouvons les regrouper en deux themes :
les systémes dynamiques et les matériaux. Ces objectifs constituent I’architecture essentielle du
manuscrit.

Pour les systéemes dynamiques, nous considérons le processus de moulage par modele perdu
sous basse pression et les machines tournantes.

Il est indispensable de mettre en oeuvre des techniques fiables de diagnostic afin de détecter
de facon précise I’apparition de signe de défaillance. En effet, la disponibilité des équipements et
le bon fonctionnement des processus sont parmi les préoccupations majeures dans I’industrie, la
moindre défaillance sur un processus est néfaste dans un environnement ou le rendement est

primordial.
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Le cas du processus de moulage par modeéle perdu est utilisé pour créer des pieces
complexes. Cependant, certains aspects et phénomenes de cette technologie demeurent
incompris jusqu’a nos jours [BASO04].

Le systeme de remplissage du moule avec le métal liquide est un phénoméne complexe
pouvant affecter la qualité de la piece sous I’influence de plusieurs facteurs [HES04, KANO7,
PACO08, BENO1]. Il est a noter qu’un mauvais remplissage du moule peut causer plusieurs
défauts qui peuvent étre a I’origine d’un rebut de pieces, suite a la présence de porosités, d’une
mauvaise pénétration du métal, des défauts de surface, etc. [BEEO1, PLA74].

Suite a ces avaries, le diagnostic du processus est trés complexe car il n’est pas toujours aisé
de déterminer la cause probable ou I’origine des défauts d’une fagon précise. Ces défauts sont
dus a I’influence de plusieurs facteurs génant [HENS6, KLUO7]. Dans ce contexte, la littérature
rapporte que de multiples travaux de recherche ont été principalement orientés vers cet axe afin
d’identifier les causes possibles de ces défauts en vue de les réduire ou méme de les éliminer
[ABDO06, BAK02, DOB06, MIR04].

Sur le méme axe de recherche, et afin d’atteindre les mémes objectifs, une autre application a
été proposée [LAN99]. Cette derniére sert a gérer le systeme de remplissage sous une basse
pression. Cette application présente des avantages considérables si les facteurs influents sont
contr6lés rigoureusement, autrement on aura des pieces défaillantes comme produit final.

Afin d’améliorer la sécurité de la production et la qualité du produit, on propose une nouvelle
application basée sur I’analyse en composante principale. Cette derniére permet d’extraire
I’information utile & partir des données mesurées et de fournir de I’aide dans la détection et le
diagnostic des défauts en utilisant les indicateurs statistiques; T? de Hotelling, Q et la
contribution Q. L’objectif principal de cette application est de fournir aux opérateurs des
informations relatives au fonctionnement du processus, ce qui facilite sa surveillance.

Le deuxieme cas concerne la détection et le diagnostic des défauts des machines tournantes
par I’analyse des vibrations. Le choix de ce processus dynamique est motivé par la richesse des
informations des signaux vibratoires issus du mouvement de la machine. Ces signaux sont le
résultat de différentes sources vibratoires correspondant aux composants du processus. Il est a
noter que la nature des signaux et le bruit contenu dans la mesure rendent difficile
I’interprétation de I’état d’endommagement d’un composant particulier.

La caractérisation de cette mesure, passe par des méthodes basées sur les significations de
I’amplitude du signal telles que la valeur créte a créte, la valeur efficace et le kurtosis [TAN99].
Ces dernieres sont trés importantes pour la détection des défauts des machines tournantes, par

contre elles sont insuffisantes pour une surveillance complete [ROMO09].
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Actuellement, les techniques basées sur I’analyse spectrale se développent rapidement, vue la
présence d’une large exploitation dans le domaine du diagnostic vibratoire. La plupart de ces
techniques extraient I’information utile a partir des données acquises et fournissent de
I’assistance pour la détection et le diagnostic [BAY01, SEKO02].

Dans le domaine du diagnostic vibratoire, I’analyse des signaux stationnaires a été en grande
partie basée sur ces techniques. En pratique, la plupart des signaux vibratoires sont de type non
stationnaire, ce qui nécessite le recours a des techniques plus adaptées.

Dans le but de procéder a un diagnostic correct, la transformée en ondelettes a été développée
et utilisee [HUB98, MAL99]. Son rdle principal est d’extraire les informations les plus détaillées
des données mesurées. Comme elle est particulierement bien appropriée aux mesures non
stationnaires, elle a été adoptée pour le diagnostic des machines tournantes [PRA02, SANO04].

En plus de ce qui a été présenté auparavant, la littérature révele que durant cette derniére
décennie, plusieurs auteurs ont été intéresses par I’utilisation des méthodes combinées dans la
détection et le diagnostic [QINO7, SAM04, WANO09, YANO02].

Dans le présent travail, des approches combinées sont proposées et appliquées pour le
diagnostic vibratoire. Ces méthodes utilisent la combinaison entre la transformée en ondelettes,
I’analyse en composante principale et les réseaux de neurones. Il est bien évident que des
mesures vibratoires sont utilisées pour vérifier notre contribution.

Dans la deuxieme partie, nous nous intéressons a la détection et au diagnostic des défauts des
matériaux. Cette partie consiste a exploiter la technique de la radioscopie a rayons X pour
I’inspection et le Contrdle Non Destructif (CND) des matériaux.

Comme nous le savons, le CND est devenu une méthode d’investigation importante pour le
contréle de la qualité des matériaux et des produits. En effet, le contr6le par transmission de
rayonnements X permet d’une part de détecter les défauts dans les matériaux et d’autre part
d’identifier les imperfections engendrées sur ces derniers. Dans notre application les substrats en
silicium et les composants métalliques sont considérés.

Il est clair que le CND peut se faire expérimentalement par des mesures directes, mais
I’obtention de ces mesures peut étre colteuse d’un point de vue sécurité humaine et matérielle.
De plus, la réalisation de ces mesures peut étre trés complexe et parfois impossible pour des
matériaux de petites tailles ou d’acceés difficile. La simulation numérique est alors un outil de
vérification et de contrble pouvant remédier a ces inconvénients.

C’est dans cette optique, nous proposons une méthode de simulation qui sert a diagnostiquer
I’état des matériaux moyennant la connaissance des différents éléments de leur constitution.

Cette méthode est basée sur des phénomeénes physiques résultant de I’interaction élémentaire des
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rayons X avec les milieux traverses, notamment les effets d’absorption et de diffusion [DUT80,
GUI65, KNO89]. La simulation numérique dans ce domaine a connu un grand développement
[DUV00, FURO5, GIEO0S, PETO7].

La technique employée dans cette partie est la combinaison de la méthode de Monte Carlo et
les réseaux de neurones. Le faisceau de rayons X utilisé est monochromatique et le matériau est
constitué de silicium et d’oxygene.

Afin d’atteindre nos objectifs, nous avons structuré notre mémoire en quatre chapitres.

Dans le premier chapitre, nous présentons en premier lieu la définition de la détection et du
diagnostic des défauts. Ce travail sera suivi par une présentation détaillée des fondements
théoriques des approches mathématiques utilisées en I’occurrence la transformée en ondelettes,
I’analyse en composante principale et les réseaux de neurones.

Dans le deuxiéme chapitre, nous nous sommes intéressés a la détection et au diagnostic des
défauts du processus de moulage par modéle perdu sous basse pression.

Le troisieme chapitre est consacré a la détection et au diagnostic des defauts des machines
tournantes, tout en développant de nouvelles techniques d’analyses basées sur la combinaison
des techniques disponibles.

Le quatrieme chapitre comporte la détection et le diagnostic des défauts des matériaux ainsi
que I’application d’une nouvelle approche d’analyse de données.

Enfin, on termine par une conclusion générale regroupant I’essentiel des résultats de nos

travaux et les éventuelles perspectives.



Chapitre 1- Théorie de la détection et du diagnostic des défauts

Chapitre 1

Théorie de la détection et du diagnostic des défauts

1.1 Introduction

La sOreté de fonctionnement des systemes industriels passe par la détection et le diagnostic
des défauts. Cette vigilance joue un role important dans I’amélioration et la disponibilité
opérationnelle des différents équipements. L’objectif majeur de la détection et du diagnostic est
de déterminer I’état d’un systeme, dans le but de prévenir un dysfonctionnement et d’écarter
toutes ambiguités pouvant ralentir la production.

En général, la vie d’un processus peut étre décrite en utilisant la courbe en baignoire (figure
1.1). La premiére phase est la période de rodage, qui est une période de préparation jusqu’a la
mise en exploitation normale. La seconde est la phase de fonctionnement normal qui est suivie
par la phase de dégradation.

A
Préparation Dégradation

Fonctionnement
normal

Taux de défaillance

Temps
Figure 1.1 : Période de vie d’un processus

Il est nécessaire de surveiller I’état d’un processus pendant sa période de vie. L’objectif est de
pouvoir déterminer sa phase réelle (processus en phase de fonctionnement normal ou en phase de
dégradation). Dans ce contexte de nombreux auteurs ont dirigé leur travaux dans le domaine de
la surveillance afin d’éviter des échecs catastrophiques et de réduire la perte de productivité
[CHI01, NARO7, PEKO4, YANO4].

En effet, la surveillance est un domaine d’activité technique, dont les grandeurs choisies sont
utilisées pour observer et déterminer I’intégrité des processus. Les grandeurs représentant I’état
réel des systemes sont multiples, nous citons a titre indicatif: le bruit, la vibration et la
température.
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Il est connu que la détection et le diagnostic sont des taches extrémement importantes dans la
surveillance. Elles fournissent aux opérateurs des informations relatives au fonctionnement du
processus, ou on constate lors de la présence d’un défaut une impression incorrecte qui est
fournit sur I’état du systeme.

Dans certains cas, il est difficile voir méme impossible de détecter et de localiser le defaut.
Afin de construire un systeme efficace de diagnostic, il faut que les impressions fournies doivent
étre analysées.

Dans le cas ou une modélisation du processus est disponible ou envisageable, il est possible
d’utiliser des méthodes de diagnostic qui requiérent des modéles mathématiques précis du
processus. En revanche, il existe des méthodes qui ne nécessitent aucune modélisation
proprement dite, mais qui se basent sur des données historiques du processus. Ces méthodes
adoptent les données de mesures comme base essentielle et fournissent de I’aide dans la
détection et le diagnostic. Les techniques les plus généralement utilisées sont : les réseaux de
neurones, la methode floue, les systémes experts et les méthodes statistiques.

Ce premier chapitre a pour objectif de présenter quelques approches mathématiques utilisées
dans le diagnostic. Dans ce cas, on vise plus précisément les techniques de traitement du signal,
de la statistique et de I’intelligence artificielle. Parmi ces techniques, il est considéré la
Transformée en Ondelettes (TO), I’Analyse en Composante Principale (ACP) et les Réseaux de
Neurones (RN). Leurs formulations et leurs calculs mathématiques font I’objet des sections
ultérieures.

Cette premiére partie est focalisée sur la détection et le diagnostic des défauts des systemes
dynamiques. Il est jugé utile de mettre quelques définitions car ces dernieres faciliteront la

compréhension de ce document.

1.2 Définition des systemes dynamiques

Généralement, les systémes sont composés d’une partie opérative et d’une partie commande.
Pour une séquence de taches a réaliser, la partie opérative doit exécuter I’ordre donné par la
partie commande et I’informe par la suite de la réalisation de chaque tache. Les échanges entre

les deux parties, sont mis en évidence par les actions et les capteurs (figure 1.2).

Actions

\ 4

Partie Partie
Commande |, Opérative

Capteurs

Figure 1.2 : Structure globale d’un systéme
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Les systemes dynamiques sont caractérisés par des phénomenes possedant une variation
continue en fonction du temps. Les variables en jeu sont des grandeurs physiques. Comme genre
de processus dynamiques, on peut mentionner la production et la consommation d’énergie, les
phénoménes de transformation d’énergie ou de matiére, les phénoménes de mouvement
[BUHSS8]. La surveillance de ce type de systémes a pour but de traiter toutes les déviations ayant
des comportements inattendus.

Avant de définir le diagnostic de défauts et les différentes méthodes utilisées, on procéde

d’abord a rappeler la terminologie adoptée a ce domaine.

1.3 Terminologies utilisées en diagnostic

Différentes définitions ont été données au diagnostic, mais elles ne sont pas absolues
[CHA93, PEK04, ZEMO03, ZWI95]. On peut citer les definitions suivantes [PEK04, ZEMO03] :

— Processus

Un processus est un ensemble d’éléments ou composants réagissant entre eux et avec le
milieu extérieur, susceptible d’évoluer dans le temps afin d’accomplir une activité clairement
définie et générer de la valeur ajoutée.

Un processus est appelé aussi systeme, équipement ou machine. Ces quatre termes seront

indifféremment utilisés durant toute I’étude.

— Composant
Un composant est un organe technologique qui forme une partie du processus. Le
comportement du composant n’est pas décomposable ou alors cette décomposition n’est pas

souhaitée. Il constitue ainsi une brique du comportement du systeme.

— Dégradation
Une dégradation représente une perte de performances d’une des fonctions assurees par un

systeme.

— Défaut

Il est signalé par n’importe quel état indésirable d’un composant ou d’un systeme.

— Panne

C’est I’état d’un systeme incapable d’assurer le service spécifié a la suite d’un défaut.

1.4 Détection et diagnostic

La surveillance nécessite généralement de procéder au choix préalable d’un certain nombre

d’indicateurs. Un indicateur doit, par définition, caractériser I’état d’un processus. Il est issu
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d’une grandeur dont I’acquisition est faite le plus souvent possible en fonctionnement. Son
évolution dans le temps doit étre significative de I’apparition ou de I’aggravation d’un defaut.
Par exemple, la température d’un palier, le bruit, le courant d’alimentation d’un moteur et autant
d’autres grandeurs sont des éléments susceptibles de représenter I’état d’un systéeme. L’analyse
de I’évolution des tendances temporelles de ces grandeurs peut étre un elément important du
diagnostic.

Un systéme de diagnostic consiste notamment a détecter les défauts en observant I’évolution
du processus, puis a localiser les éléments défaillants. Généralement, un tel systeme se réalise

selon les étapes suivantes :

— Acquisition de données : elle permet de rassembler toutes les informations utiles sur le

comportement réel du processus a surveiller.

— Détection : I’objectif est la détection des défauts en surveillant le fonctionnement du
processus. Cela permet de distinguer les situations observables comme étant normales ou

anormales.

— Diagnostic : le diagnostic est fait suite a une situation anormale constatée lors de la détection.
Il permet d’identifier les causes de cette anomalie en localisant les éléments defectueux. Le
diagnostic n’est réalise que lorsqu’une anomalie ou une évolution dangereuse est détectée.

La figure 1.3 illustre un exemple du diagnostic d’un processus. La dégradation de
I’équipement est caractérisée par toute la période ou I’indicateur croit sans que le signal
n’atteigne le seuil d’alarme. La détection du franchissement de ce seuil provogue une génération
d’alarme synonyme d’un événement du défaut. L’équipement se trouve alors dans une situation

de panne (avant incident). Un diagnostic permet d’identifier la cause.

Incident

Niveau de danger *
. i
=] Ni “alarm
p = Iveau d'alarme —t : Détection de défaut
5] PO |
S| e ' ! o
E BT - ++ - Temps avant incident
Mesure ' ! _
Temps Détection
Capteur
f \ 4
Diagnostic
Processus
A . L L
Action Aide a la décision

Opérateur [«

Figure 1.3 : Exemple d’une boucle de diagnostic
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D’aprés la nature de la connaissance disponible sur le processus, plusieurs methodes de

diagnostic ont été utilisées, ou nous allons les présenter dans la suite.

1.5 Classification des methodes de diagnostic

Dans la littérature, il existe plusieurs méthodes de diagnostic, s’étendant des méthodes
analytiques a [I’intelligence artificielle et aux méthodes statistiques. Aussi, de nouvelles
techniques sont proposées pouvant étre vues comme des variantes ou des améliorations des
précédentes [NAROQ7]. Le but n’est donc pas de faire une synthese exhaustive de I’existant, mais
de montrer la richesse des possibilités qui s’offrent aux opérateurs pour la gestion des
événements anormaux. On peut globalement distinguer deux grandes familles dans les méthodes
de diagnostic [MOLO05] :

— Les méthodes basées sur une modélisation des systemes ou des signaux

« diagnostic quantitatif ».
— Les méthodes basées sur I’intelligence artificielle « diagnostic qualitatif ».

En réalité, ces deux méthodes ne sont pas disjointes. Elles peuvent exister au sein d’un méme
systeme de diagnostic. L’utilisation conjointe de méthodes quantitatives et qualitatives permet
I’exploitation de I’ensemble des données concernant le fonctionnement du systeme.

Dans le diagnostic quantitatif, on peut distinguer deux types d’approches; I’analyse
monosignal ou les mesures sont considérées prises isolément les unes des autres, et I’analyse
multisignaux ou redondance analytique, c’est-a-dire qu’on présuppose des relations
mathématiques les reliant.

L analyse monosignal utilise les techniques de traitement du signal dans le but d’extraire des
informations caractéristiques de défauts. La méthode la plus simple consiste a fixer un ou
plusieurs seuils limitant la plage d’évolution du signal considéré. D’autres approches, plus
élaborées, sont basées sur les propriétés des signaux, sur I’analyse spectrale ou sur les approches
statistiques.

L’analyse multisignaux repose sur le principe de la représentation mathématique ou la
modélisation du systéme a surveiller. Les modeéles sont construits a partir des lois fondamentales
(physique, chimie, etc.) et décrits par des relations mathématiques sur les entrées/sorties du
systeme.

Ces méthodes dites « méthodes des résidus » peuvent étre divisées en deux étapes
principales : la génération de résidus et le choix d’une regle de décision pour le diagnostic. La

figure 1.4 illustre le principe général de la génération des résidus.
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Entrées . Sorties
Systeme >

A 4

L | Génération
de résidus
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vV Yy

\ 4

Figure 1.4 : Principe de génération des résidus

Lors de la premiére étape, les signaux d’entrée et de sortie sont utilisés pour générer un
résidu, c’est-a-dire, un signal représentant des changements ou divergences entre le
comportement réel du processus et celui prévu par le modeéle.

L’ objectif du résidu est d’étre sensible aux défauts. En général, en fonctionnement normal, ce
signal est statistiquement nul et s’écarte notablement de zéro en présence de défaut. Durant la
seconde étape, les résidus doivent étre analysés pour déterminer la présence ou non d’un défaut.

Parmi les différentes techniques de détection et de diagnostic utilisant des modeles
mathématiques, nous trouvons principalement les équations de parité [GER98], les observateurs
[FRAB89] et I’estimation paramétrique [ISE93].

Dans beaucoup de cas, la construction d’un modéle mathématique précis est trés difficile, de
par la nature complexe du processus, des paramétres variables dans le temps ou de manque de
données.

Dans le diagnostic qualitatif, la connaissance et I’expérience de I’opérateur humain peuvent
jouer un ro6le important pour assurer le bon fonctionnement du processus. De ce fait, les
connaissances de I’expert sur la structure et le comportement du processus sont exploitées par
toutes les techniques liées a I’intelligence artificielle. Elles incluent les systemes experts, les
systemes d’inférence floue, la reconnaissance de forme et les réseaux de neurones.

La suite de ce chapitre sera consacrée aux approches mathématiques utilisées dans ce travail.

1.6 Traitement du signal

Un signal, convoyant I’information généralement sur I’état ou le comportement d’un
systeme, est représenté mathématiquement en fonction d’une ou plusieurs variables.

Le traitement du signal est dans sa globalité I’ensemble des moyens (méthodes et techniques)
mis en ceuvre afin d’extraire I’information que I’on juge utile et la mettre en forme pour mieux
I’analyser.

Dans la suite quelques méthodes de traitement du signal que I’on juge nécessaires seront

présentées.
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Chapitre 1- Théorie de la détection et du diagnostic des défauts

1.6.1 Transformée de Fourier

En traitement du signal, on étudie I’information portée par un signal. La transformée de
Fourier (TF) permet de transformer un signal en une somme (qui peut étre infini) de séries de
fonctions sinus et cosinus.

Pour obtenir le spectre S(w) de s(z), on applique I’intégral de Fourier :
S(w) = fws( t)e™™dt (1.1)

Cette transformation permet de passer du domaine temporel au domaine fréquentiel afin de
mettre en évidence les propriétés du signal.

La caractéristique primordiale de cette transformée est sa réversibilité, ainsi on a :
o iwt
s(t)=[_S(w)e" dw (1.2)

Le probléme de la TF est son manque de résolution temporelle. Cela signifie simplement que
si on est effectivement capable de connaitre toutes les fréquences présentes dans un signal, on est
en revanche incapable de dire a quel moment elles se produisent dans le signal.

Pour pallier au probleme de manque de résolution, Gabor a introduit la TF a court terme
STFT (Short Time Fourier Transform) [MARO01]. Dans cette méthode, le signal est analysé avec
une fenétre de longueur fixe qui glisse sur le signal pendant la transformation. Cela se traduit par

I’expression suivante :
Strow)={"s(t)g(t-r)e " dt (1.3)

Cette approche permet d’avoir une meilleure résolution que la TF, mais la largeur constante
de la fenétre est un inconvénient majeur. Toutes les fréquences sont analysées avec la méme
résolution (figure 1.5). L outil idéal serait une fenétre qui s’adapte aux variations de fréquence
dans le signal a analyser ; la transformée en ondelettes.

Fréquence

Temps'
Figure 1.5 : Décomposition temps-fréquence par STFT
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Dans la suite, nous allons aborder les déefinitions et les propriétés de cette transformée dans le
cas continu et discret. Ainsi, nous présentons succinctement le concept de [I’analyse

multirésolution.

1.6.2 Transformée en ondelettes

La théorie des ondelettes est apparue il y a quelques années suite aux travaux de Grossman et
Morlet sur la caractérisation des signaux sismiques [GRO84]. Depuis, les travaux de recherche
sur les ondelettes se sont multipliés sous I’influence des chercheurs frangais notamment
[MALS89]. De nombreuses voies nouvelles sont en cours d’exploitation. Les applications des
ondelettes touchent tous les domaines de traitement du signal mono et bidimensionnel.

Deux variantes de la transformée en ondelettes existent: la Transformée en Ondelettes
Continue (TOC) et la Transformée en Ondelettes Discréte (TOD).

1.6.2.1 Transformée en ondelettes continue

Dans L°(R) espace des signaux d’énergie finie, la transformée en ondelettes continue est

définie comme suit :

S(ab) =" s(t)yl,(t)dt (1.4)

Ou y,, est I’ensemble des fonctions de base appelées ondelettes et «+» le complexe
conjugué.

Une famille d’ondelettes est définie par le couple (a, b) désignant respectivement un
changement d’échelle ou dilatation et une translation de la fonction y(z). Les ondelettes sont

donc définies par :

Var(t) =—=u(=2) aew, bew (L5)
Ja'  a
L’équation (1.4) devient :
. 1 o « t—b
s(a,b)=—=| s(t —)dt 1.6
( )\/Zj.—w()l//(a) (1.6)

La fonction i est appelée ondelette mere. Pour que la transformée en ondelettes soit possible,
w doit posseder certaines caractéristiques. Toute fonction vérifiant la condition d’admissibilité

(équation 1.7) est une ondelette mere analysante [DAU92] :

2
j+°°—d|'/’(|w|)| W< 400 (1.7)
—o )

Ou y(w) est la transformée de Fourier de ().
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Chapitre 1- Théorie de la détection et du diagnostic des défauts

C’est-a-dire que I’ondelette est a énergie finie. Cette condition est souple, un grand nombre
de fonctions y peut servir d’ondelette mére. Généralement, d’autres conditions doivent étre
imposees telles que la régularité, la décroissance rapide ou la compacité du support de w
[DAU92, MARO1].

La fonction y est supposée Vérifier la condition de regularité ou de moment d’ordre zéro,

Soit :
Tw(f)df =0 (1.8)

L’équation (1.6) montre que la largeur temporelle de la fonction y varie en fonction de
I’échelle a. Ceci se traduit par une résolution variable (figure 1.6). La transformation en
ondelettes s’adapte aux fréquences étudiées. Elle offre une bonne résolution temporelle et
fréquentielle.

Fréquence

»

Temps'

Figure 1.6 : Décomposition temps-fréquence par la transformée en ondelettes

La transformée en ondelettes est réversible, on peut donc passer de I’analyse d’une fonction a

sa reconstruction par :

(0= [T stab ) S d (19

1.6.2.2 Transformée en ondelettes discréte

Les coefficients de dilation a et de translation 5 sont des réels et la transformée en ondelettes
est continue. Afin d’appliquer la transformée en ondelettes aux signaux discrets, il convient de

discrétiser la transformée en utilisant des valeurs discretes pour a et b, soit :

R G (1.10)
b =nb,a,
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La transformée en ondelettes discrete est donnée par :

m

S(mn)=a,’ J.j:s(t Jy(a;"t—nb, )dt (1.11)

Sion choisit a=2 et b =1, on se place dans le cas dyadique. On a alors :

S(mn)=2 2 f:s(r (27"t —n)dt (1.12)

La TOD est implantée a I’aide de [I’algorithme de Mallat en utilisant [’analyse

multirésolution.

1.6.2.3 Analyse multirésolution

Les ondelettes meres sont souvent construites a partir d’une analyse multirésolution. La

notion de cette analyse a été introduite en 1989 par Mallat [MAL89].
Une analyse multirésolution est une famille {Vm }mez de sous-espaces fermés de L°(R)
vérifiant :

1. Croissance: ---cV,cV,cV,cV , c---cV,  ,cV, -

2. Densité: U,_,V, =L(R)
3. Séparabilité : N, _, V,, = {0}

4. Dilatation: VYme Z,s(x) eV, < s(zim) eV,
5. Base orthonormale : il existe une fonction ¢ €V, telle que {¢5(x—n) ‘ne Z} est une base

orthonormale de 7.

Le principe de I’analyse multirésolution est de projeter un signal s(z) appartenant a un espace
V. sur deux sous-espaces orthonormaux V,,.; et W,.; dont les fonctions sont, respectivement,
@(t) et y(t). Le schéma est donné sur la figure 1.7. ¢(z) est la fonction d’échelle qui engendre par
dilatation et translation une base orthonormée de V,.; et y() la fonction d’ondelette qui
engendre par dilatation et translation une base orthonormée de W,.;. Il existe donc deux
opérateurs de projection A4,, et D,, qui projettent respectivement le signal s(z) sur V,+; et W,+;.
Vin+1 €St le sous-espace d’approximation et ,,.; le sous-espace de détails. Les espaces obtenus
ne sont pas quelcongues, ils possédent des propriétés intéressantes [LANO5].

Les espaces d’approximation V,,.; et de détails ,,+; sont complémentaires :

Vm = Vm+1 @ Wm+1 (113)

Ou @ est une addition.
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Vo
/\
Vit Wi
/\
V+ 2 W+2
4/\s
V+3 W+3

Figure 1.7 : Principe de I’analyse multirésolution

Les familles de fonctions d’échelle et d’ondelette sont données par les relations suivantes :
(1) =27"29(27"1=n) (1.14)

WVn(t)=2" y(27"t—n) (1.15)

Nous appelons 4,, I’approximation du niveau m du signal s et D,, le détail du méme niveau.

Ils se calculent par les expressions suivantes :

Am = Z< S, ¢m,n > ¢m,n = zam,n¢m,n (116)

Dm = Z< S’l//m,n > lr//m,n = den¢mn (117)

Ou <.,.> désigne le produit scalaire. a,, et d,, sont respectivement les coefficients

d’approximation et de détails du signal s dans les sous-espaces V,, et W,,.

1.6.2.4 Types d’ondelettes

Dans la littérature, Il existe plusieurs types d’ondelettes qui sont celles de : Haar, Morlet,
Daubechies, Symmlet, etc. Toutefois, elles ne possedent pas toutes des propriétés intéressantes.

De nombreux spécialistes du domaine ont construit des types d’ondelettes possédant
certaines propriétés remarquables [HUB98, MAL99]. Nous donnons a titre indicatif quelques

exemples.

— Ondelette de Haar
Ce type a été introduit par Haar en 1910, c’est une fonction en escalier bipolaire :

0 sit<0
1 pour 0<t<1/2
w(t)= (1.18)
—1 pourl/2<t<lI
0 sit>]
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]‘ >

o 1
2

ETEY
-k
=

-1

Figure 1.8 : Ondelette de Haar

— Ondelette de Morlet
C’est I’ondelette la plus utilisée pour I’analyse et I’interprétation des signaux car elle possede

une forme analytique simple et une bonne résolution en temps et en fréguence. Son expression

est donnée par :

! e Ze /M (1.19)

Figure 1.9 : Ondelette de Morlet

— Ondelette de Daubechies
Les ondelettes de Daubechies a support compact sont des fonctions a » moments nuls. Leur
régularité augmente avec n. Elles sont décrites par :
2N-1

wit)= ék[cos(kt )+isin(kt)] (1.20)

k=—(2N-1)

2 -1 ] 1 2 3

Figure 1.10 : Ondelette de Daubechies

16
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1.7 Analyse en composante principale

1.7.1 Principe

L’ACP est une technique descriptive permettant d’étudier les relations qui existent entre les
variables, sans tenir compte, a priori, d’une quelconque structure [CHI01, JOL02]. Son but est
d’identifier les relations existantes entre les observations multivariables en réduisant la
dimensionnalité de données.

L’ACP est un outil de modélisation de la structure de dépendance entre les différentes
variables représentant le comportement d’un processus quelcongue. Soit une matrice de données
X e R™" constituée de m observations et n variables, I’ACP détermine une transformation

linéaire comme suit :
X =1P" (1.21)

Ou T eR™"et PeR"sont les matrices des composantes principales et des vecteurs
propres, respectivement.
La matrice P est déterminée a partir des vecteurs propres de la matrice de covariance ou

corrélation 2 de X :

D = L xTx—pap” (1.22)

m—1
Avec PP" =P'P=1,

Avec A =diag(A,,4,,---,4,)eR"" lamatrice diagonale des valeurs propres.

L’utilité de I’ACP comme technique de réduction de I’espace de représentation peut étre
réalisée en surveillant un ensemble de ¢ < n variables non corrélées, plutét qu’un ensemble plus
grand de n variables corrélées. Donc la matrice des vecteurs propres sera partitionnée comme

suit :

P=[P P] PeR™ (1.23)

Les ¢ premiers vecteurs propres P dex (correspondant aux plus grandes valeurs propres)

constituent I’espace de représentation de données alors que les (n—/¢) derniers vecteurs propres

~

P constituent I’espace résiduel.
Une fois le nombre ¢ <n de composantes a retenir est déterminé, I’algorithme est appliqué

en décomposant la matrice de données X, comme suit :
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A

X=X+X=X+E (1.24)

Les matrices X et X représentent respectivement les variations modélisées et non

modélisées de X. Elles peuvent étre écrites comme suit :

X =1PT (1.25)
X=TPT (1.26)

Ou T eR™ et PeR™ sont respectivement les matrices des ¢ premiéres composantes

principales et les ¢ premiers vecteurs propres. ¢ est le nombre de composantes principales (CP)

maintenues dans le modéle. Les matrices 7 e R™"" et PeR™"" représentent,

respectivement les matrices des (n—/) dernieres composantes principales et les (n—/)
derniers vecteurs propres.

A partir de I’équation (1.21), on peut alors montrer que la matrice X et la matrice des

résidus £ sont donnees par :
X = xpp” (1.27)

E=X-X=X(I-PP") (1.28)

1.7.2 Interprétation géométrique de I’ACP

L’intérét majeur de I’ACP est d’offrir la meilleure visualisation possible des données

multivariées. Considérons la matrice de données de mesures X € R™", avec P e R™. Tout
vecteur de mesure x peut étre décomposé en deux parties ; x et X, correspondant a la projection
du vecteur dans le sous-espace des CP (S.,), ou les variations normales auront lieu ainsi que la
projection dans le sous-espace résiduel (S;), ou les défauts doivent apparaitre.

Les matrices PP"et I — PP” enjambent le sous-espace des CP et le sous-espace des résidus,
c’est-a-dire que ¥=PP"x et ¥ =(I-PP" )x. Ces vecteurs sont orthogonaux et vérifient la
condition suivante ; (7 - PP" )PPT =0.

La figure 1.11 illustre un exemple d’interprétation géométrique de I’ACP en 3D. Le vecteur
de mesure x est décomposé en projections orthogonales x et X sur le sous-espace S.,, qui est

représenté par I’ellipse verte, et le sous-espace S,, respectivement. Dans cet exemple, le sous-

espace S, a la dimension 2 et le sous-espace S, la dimension 1.
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Figure 1.11 : Interprétation géométrique de I’ACP

1.7.3 Identification du modele ACP

L’estimation des parametres du modele se base sur la décomposition en valeurs et en vecteurs
propres de la matrice 2 ainsi que la détermination du nombre ¢ de composantes principales a
retenir. Donc, le bon choix ou le choix optimal du nombre de CP est un élément clé pour
identifier le modele ACP.

Le nombre de CP maintenu dans le modele est une issue critique dans la détection et le
diagnostic de défauts par I’ACP. De nombreuses régles ont été proposees dans la littérature
[FER95, QINOO, VAL99].

Si peu de composantes sont maintenues, il y a un risque ou le modele ne saisira pas toutes les
informations contenues dans les données, c’est-a-dire que certaines variables se projettent dans le
sous-espace des résidus, d’ou résultera une mauvaise représentation du processus (erreurs de
modélisation) provoquant des fausses alarmes.

D’autre part, si trop de composantes sont choisies, alors le modéle sera surparamétré et peut
éventuellement contenir des bruits de mesures, d’ou un risque d’avoir des composantes retenues
qui seront porteuses du bruit.

De plus, si certaines variables qui doivent étre projetées dans le sous-espace résiduel se
trouvent projetées dans le sous-espace des composantes principales, il y aurait un risque de non
détection de défauts.

Ramaker et al. [RAMO4], ont étudié I’influence du mauvais choix des composantes
principales a retenir dans le modéle sur la détection.

Il existe beaucoup de méthodes pour choisir le nombre de CP qui sont: le Pourcentage
Cumulé de la Variance totale (PCV), la moyenne des valeurs propres, le critere de validation
croisée et la méthode de reconstruction [HARO3]. Dans cette étude, nous utilisons le PCV.
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La sélection du nombre de CP est basée sur le pourcentage de la variance totale qu’on veut
conserver, sachant que chagque composante principale est représentative d’une portion de la
variance des mesures du processus. Les valeurs propres de la matrice de corrélation représentent
les mesures de cette variance. Le pourcentage de la variance capturée par les ¢ CP retenues est

donné par :

!
5

PCV(1) =100~

24

j=1

% (1.29)

Avec cette méthode, on peut par exemple sélectionner un PCV qui peut satisfaire 85% de la
variabilité de X [HE06, NOM®95]. Donc, le nombre de CP est le plus petit nombre pris pour que

ce pourcentage soit atteint ou dépasse.

1.7.4 Détection et diagnostic des défauts par I’ACP

1.7.4.1 Détection des défauts

Récemment, dans le domaine de la surveillance, plusieurs auteurs ont utilisé I’ACP [CAQ04,
CHEO6, HARO3, THAO08]. Les défauts se traduisent par des valeurs aberrantes que I’on peut
mettre en évidence par projection sur certains axes principaux.

Aprés la construction du modéle ACP qui représente le comportement du processus en
fonctionnement normal, on effectue une comparaison entre le comportement observé et celui
donné par le modeéle.

Pour la deétection et le suivi du processus, la plupart des méthodes récentes utilisent les
indices ou les indicateurs de détection suivants [DU07, HE06, QINO3] : la statistique 7° de
Hotteling et la statistique O ou I’erreur quadratique d’estimation SPE (Squared Prediction Error).

La statistique 7° mesure les variations des données dans le sous-espace principal. Elle est

exprimée comme suit :
T° =i" A"t (1.30)
Ou =P'x et A, =diag(2,.2,,--,4,) est une matrice diagonale contenant les ¢ plus

grandes valeurs propres de la matrice de covariance 2.
La statistique 7° détectera seulement la variation dans le sous-espace des CP. Quand un
nouveau type d’événement se produit et qui n’était pas présent dans le modele ACP, la nouvelle

donnée eloignera de sous-espace de CP. Ce type d’évenement peut étre détecté par la statistique
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O, qui mesure la variation des données dans le sous-espace résiduel. La statistique Q est défini

comme suit :
O=cle=(x-x)"(x-%) (1.31)

Ou e est le résidu du vecteur x. Il représente la distance carrée de chaque observation
perpendiculaire au sous-espace des CP.

Les statistiques 7° et O sont complémentaires entre elles, et conjointement elles peuvent
mesurer les variations dans I’espace entier.

En utilisant la statistique 77, le processus est considéré en fonctionnement normal si :
T° < y2(0)=1’ (1.32)

La statistique 77 suit une distribution y’ avec ¢ degrés de liberté. Le seuil y; est fondé sur

I’hypothése que le nombre de points ou observations est important, pour un seuil de confiance a
donné [CHEO6]. Mais si ce n’est pas le cas, une distribution alternative de la statistique 7° basée
sur la distribution de Fisher peut étre employée [YOU92]. Dans ce cas le seuil de détection peut

étre approximé, pour un seuil de confiance a donné, par la relation suivante :

2 _Um=1)(m+1)

p— F,(t.m—1) (1.33)

Ou F,_(¢,m— () estladistribution de Fisher avec ¢ et m — ¢ degrés de liberté.

En utilisant la statistique Q, le processus est considéré en fonctionnement normal si :
SPE <65 (1.34)

Ou & est le seuil de détection. 11 est approximé par [JAC79] :

1

i 2 h
2 Cun 20,k T+ O0,hy(hy —1)
0, 6;

(1.35)

etc, =

a

36, 20,k

2 1

Avec 6, = > A, i=123

j=k+1
Ou 4; est la /" valeur propre de la matrice X, ¢, la limite au seuil de confiance (7-a) dans le

cas d’une distribution normale.
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Les situations anormales peuvent étre detectées en comparant les deux indices decrits
précédemment a leurs seuils de détection. La détection par une de ces deux indices est suffisante

pour déclarer gqu’une mesure est probablement en dehors du seuil [YANO4].

1.7.4.2 Diagnostic des défauts

Quand la statistique 7° et/ou la statistique O des nouvelles données dépasse le seuil de
détection du modéle ACP, une situation anormale s’est produite dans le processus, mais on ne
peut pas savoir avec précision dans quel endroit se situe le défaut. 1l est donc necessaire
d’identifier les variables qui sont en cause : c’est la localisation du défaut. Plusieurs méthodes

ont été développées dans la littérature. On retrouve les approches suivantes :

— Le calcul des contributions
Cette méthode consiste a calculer les contributions de chaque variable a I’indice de détection.
La variable ayant la plus grande contribution est la variable en défaut.

— Les ACP partielles
Cette approche utilise des bancs de modeéles ACP avec des ensembles de variables réduites
[HUA99, THAO8]. L’objectif de la localisation est atteint en générant des indicateurs de défauts

sensibles a certaines variables et insensibles a d’autres.

— La structuration des résidus
Cette méthode repose sur la transformation du vecteur des résidus primaires en résidus

secondaires ayant les propriétés de localisation recherchées [HUA99, HARO03].

— Le principe de reconstruction

Le principe de cette approche peut étre appliqué avec les différents indices de detection qui
ont été précédemment notés. La localisation est effectuée par comparaison de I’indice avant et
apres reconstruction en utilisant le modele ACP. La variable pour laquelle I’indice de détection

apres reconstruction est inférieur au seuil, est la variable incriminée [HARO3].

Le calcul des contributions de chaque variable est un outil efficace. Il est largement utilisé
dans le diagnostic [KOUO05, MIL98, WES00, XU08]. Dans ce travail, nous définissons deux
approches qui consistent a calculer les contributions individuelles des variables aux indices de
détection ; les contributions a la statistique 7° et les contributions & la statistique O ou I’indice
SPE. La variable ayant la plus grande contribution est la variable incriminée.

Le calcul des contributions des variables aux composantes principales, c’est-a-dire, les

contributions & la statistique 77, est définit de la maniére suivante :
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t,=pix=Y) p;x; (1.36)
j=1

.ieme

Ou p; est le ;™ élement du vecteur propre p; correspondant a la valeur propre ..

.ieme

La contribution globale des variables & la i composante principale normalisée (¢, /o, )’ est

définie par :

tl n
cont; = _zzpijxj (1.37)
Oi j=1

Ouo, =44
La contribution d’une variable x; a cette composante principale normalisee est approximée
par :

cont;; = ;—ipl]-xj (1.38)

La contribution totale & la statistique 7° de la variable x;, est donnée par I’équation suivante :
l
cont ; = Zcontij (1.39)
i=1
Dans le cas de I’indice de détection SPE, les contributions des variables sont définies par
I’équation suivante :

contribution Q = cont ; = M (1.40)
; .

SPE

.ieme

Ou cont; est la contribution du ;™ variable.

1.8 Méthodes de classification

Avant d’entamer les techniques de classification, une étape concernant I’extraction des
caractéristiques est indispensable. Cette étape permet de réduire un vecteur de dimension élevée
vers un vecteur de dimension moins élevée dans le but de garder ou capturer I’essentiel des
caractéristiques du vecteur original avec peu de données.

En général, la classification est un processus qui permet d’associer un vecteur de mesure x a
une variable de catégories Ci. Cette variable Ci est appelée une classe qui fait partie d’un
ensemble de classes {C1, C2, .., Cm} [HANO1].

Les méthodes de classification fonctionnent en deux étapes : I’apprentissage et le test. On
appelle apprentissage la recherche et le développement du comportement d’un réseau pour lui

permettre de classifier convenablement les données. On distingue deux grandes méthodes
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d’apprentissage : I’apprentissage supervisé (figure 1.12), et I’apprentissage non supervise (figure
1.13). Si I’appartenance a une classe est déja connue, I’apprentissage est dit supervise, exemple :
ACP, réseau multicouche MLP (Multi Layer Perceptron), réseau RBF (Radial Basis Function),
etc. Dans le cas contraire I’apprentissage est dit non supervisé, appelé aussi clustering, exemple :

cartes auto-organisees SOM (Self Organizing Map) [ALHO02].

N . Sortie désirée
o Systeme
&
S _,
5 X _
— ] Sortie obtenue
»  Apprentjssage :

Erreur

Figure 1.12 : Apprentissage supervisé

b

Sortie obtenue

Apprentissage

v

A

Figure 1.13 : Apprentissage non supervise

La figure 1.14 représente le diagramme d’un systeme de classification. Lors de la phase
d’apprentissage, des vecteurs des caractéristiqgues appartenant aux classes normales et
défectueuses sont présentés au systeme de modélisation. Lors de la phase de test, un vecteur

caractérisant un état du processus a surveiller, est présenté aux modeles et la décision

d’appartenance a une classe est alors prise.

) Apprentissage
Apprentlssager du modéle

Entree Extraction des

®| caractéristiques jL
Test e . '
Classification |y Classes

Figure 1.14 : Diagramme d’un systéeme de classification
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Dans ce travail, nous nous intéressons a I’apprentissage supervisé, ou nous utilisons un
classificateur basé sur les réseaux de neurones.

Le réseau de neurones est un modeéle de prédiction basé sur I’action des neurones
biologiques. Les neurones sont connectés entre eux. Ils sont capables de transmettre des
informations, les uns aux autres aux moyens de connexions qui les relient.

Un neurone contient deux principaux €léments: un ensemble de poids associés aux
connexions de neurone, et une fonction d’activation. Le neurone calcule son état a partir
d’informations venant de I’extérieur, puis il transmet a son tour le résultat vers d’autres neurones
ou vers I’environnement extérieur. Il existe une varieté de types de réseaux de neurones, parmi
lesquelles on cite : les réseaux de neurones probabilistes, les réseaux multicouches MLP, les
réseaux RBF, les réseaux récurrents, etc.

Dans ce travail, on s’intéresse plus particulierement au réseau MLP en association avec la
méthode d’apprentissage de rétropropagation du gradient de I’erreur. Le MLP est I’un des
réseaux de neurones le plus largement répandu [N@ROO]. Il a été choisi parce qu’il a
d’excellentes propriétés qui sont bien assimilées. Il donne aussi des meilleurs résultats au niveau
de la classification [LEP04, WUO08].

1.8.1 Réseau de neurones multicouche

Le réseau MLP posséde plusieurs couches ; une couche d’entrée, une ou plusieurs couches
cachées et une couche de sortie. Chaque neurone d’une couche est totalement connecté aux
neurones de la couche suivante.

Le réseau multicouche considéré dans ce travail est constitué d’une seule couche cachée

puisque les calculs mathématiques sont moins complexes et faciles a comprendre, (figure 1.15).

Entrées
Sorties

Couche de sortie
Couche cachée
Couche d’entrée

Figure 1.15 : Structure du réseau MLP

Ce reseau possede deux couches de traitement ; la couche cachée et la couche de sortie. 11 est
a noter que les neurones de la couche d’entrée ne fait que distribuer les données d’entrée vers les

neurones de la couche cachée.
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Chaqgue neurone de la couche cachée réalise un produit scalaire entre son vecteur d’entrée x;
et un vecteur de paramétres w appelé poids synaptiques. Une fois que la somme pondérée
d’entrée soit calculée pour le neurone de la couche cachée ;. Il résulte ainsi un scalaire que I’on
appelle valeur d’activation du neurone (y;). Chacun des éléments de traitement d’un réseau MLP

est régi par I’équation suivante :
v, =L wyx;) (1.41)

Ou y; est la sortie, w; le poids de connexion entre les neurones i et j et f la fonction
d’activation.

Les fonctions d’activation les plus fréguemment rencontrées dans les réseaux MLP sont : la
fonction linéaire, la fonction sigmoide et la fonction tangente hyperbolique, (figure 1.16). Elles

sont definit par les expressions suivantes :

— Lafonction linéaire : f(x)=x (1.42)
— La fonction sigmoide : f(x)= (1.43)
I+e™
— La fonction tangente hyperbolique : f(x)= % (1.44)
e +e
La fonction linéaire La fonction sigmoide Latangente hyperbolique
15 2

05— ——4--- S

f(x)
f(x)

|

|

|

|

|

_0.% L
-05 0 05 15

Figure 1.16 : Exemple des fonctions d’activation

L’ algorithme du réseau multicouche contient deux étapes ; I’étape de propagation et I’étape
de rétropropagation de I’erreur. Dans la premiére étape, la sortie du réseau est calculée couche
par couche a partir de la couche d’entrée. Une fois la sortie est obtenue, elle est comparée a la
sortie désirée. Dans la deuxiéme étape, les poids sont mis a jour selon I’erreur, couche par

couche, a partir de la couche de sortie.
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En effet, I’erreur du réseau est de la forme :
] J P
E=53(t,-7,) (1.45)
j=I

Ou ¢ est la cible (sortie désirée).
L’objectif de I’algorithme d’apprentissage par rétropropagation du gradient de I’erreur est de
trouver I’ensemble des poids assurant une sortie du réseau neuronal qui suit le plus que possible

la valeur désirée.

Dans le présent travail, I’algorithme de Levenberg-Margardt (LM) est appliqué pour
I’apprentissage du réseau. Il s’agit d’une méthode de rétropropagation améliorée. Il a de
meilleures vitesses de convergence pour les réseaux de petites et moyennes tailles [KALO3,
SRI110].

En utilisant I’algorithme LM, les poids sont mis a jour selon la formule suivante :

wi(n+1)=w;(n)+4w;(n) (1.46)
Avec Awy =[J"(w)J(w)+pul ] T (w)E(w) (1.47)

Ou u est une constante, J la matrice Jacobienne, I la matrice d’identité et £ (w) la fonction
d’erreur.

Les principales étapes de I’algorithme du réseau MLP se résument comme suit :

1. Initialiser les poids a des valeurs aléatoires de faibles grandeurs,

2. Fournir le vecteur d’entrée aux neurones de la couche d’entrée,

3. Calculer la sortie du réseau (équation 1.41),

4. Calculer I’erreur (équation 1.45),

5. Ajuster les poids selon la procédure de LM pour réduire au minimum cette erreur
(équation 1.46),

6. Tant que I’erreur est élevée, répéter 2-6 jusqu’a ce que les erreurs soient assez petites.

1.9 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons évoqué plusieurs technigues d’analyse, a savoir la transformee
en ondelettes, I’analyse en composante principale et les réseaux de neurones. En effet, nous
espérons appliquer ces techniques pour un éventuel diagnostic fin et précis.

Les deux chapitres suivants font I’objet de I’application de ces techniques pour le diagnostic
des défauts du processus de moulage par modele perdu sous basse pression et des machines

tournantes.
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Chapitre 2
Détection et diagnostic des défauts du processus de

moulage par modele perdu sous basse pression

2.1 Introduction

La détection et le diagnostic des défauts des processus, jouent un réle important dans la
sécurité, la productivité et la qualité des produits. Les techniques de moulage des alliages en
aluminium et en magnésium ont connu un grand essor suite au développement des industries
aéronautique et automobile, car ces derniéres exigent des pieces légéres avec un bon rapport
résistance-poids [CHOO05, LUOO02].

Le Processus de moulage par Modeéle Perdu (PMP), appelé aussi processus de moulage par
mousse perdue, est apparu dans les années 80. Il est destiné pour la fabrication des piéces
complexes a taux de production élevé et a bas colt. Son principe consiste a fabriquer un modéle
en polystyréne expansé qui est ensuite noyé dans un moule en sable. Pendant la coulée, le métal
prend progressivement la place du modéle. Les procédures de base et les applications sont
illustrées dans la référence [SHI90].

Le PMP est un processus de moulage fiable. Il fournit une meilleure qualité du produit
[ABDO06]. Cependant, cette technologie présente certains phénomene qui demeurent incompris
jusqu’a nos jours [BAS04]. En effet, le systeme de remplissage du moule avec le métal liquide
est un phénomene complexe pouvant affecter la qualité du produit sous I’influence de plusieurs
facteurs.

Pour remédier a ce phénomene, plusieurs chercheurs ont orienté leurs travaux vers
I’identification des principaux éléments affectant le remplissage du moule. De ces derniers on
note la densité du métal [KUOOQ3], I’enduit réfractaire [PAC08], la géometrie et I’évaporation du
modele [KANO7], la géométrie de systeme d’attaque [BENO1], la température de coulée
[BAT95] et la vitesse d’écoulement du métal [HESO4].

Il est important de noter qu’un mauvais remplissage peut engendrer plusieurs défauts. Ces
derniers causés par plusieurs facteurs, agissent surtout sur les propriétés mécaniques du produit
final [BYCO02, NYA94].
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En effet, les défauts de moulage peuvent étre a I’origine d’un rebut de piéces suite a la
présence de porosités, d’une mauvaise pénétration du métal, des défauts de surface, etc. [BEEO1,
PLA74]. Ces défauts peuvent étre détectés par différentes méthodes, telles que I’imagerie par les
rayons X et les ultrasons [DOB06, FOX00].

Suite a ces avaries, le diagnostic du processus est tres complexe; il n’est pas toujours simple
de déterminer d’une facon précise la cause des défauts, car de multiples facteurs peuvent se
présenter [HEN8S6, KLUO7]. Plusieurs travaux ont été réalisés dans ce domaine pour identifier
les causes possibles en vue de réduire les défauts ou méme de les éliminer. Abdelrahmane et al.
[ABDO06], ont montré que la surveillance de systeme de remplissage peut avoir comme
conséquence une réduction significative de défauts. Afin d’atteindre cet objectif, un collecteur de
données et des capteurs ont été congus. Des simulations par éléments finis ont été utilisées pour
interpréter les sorties des capteurs durant le remplissage. Un réseau de neurone a été employé
pour décrire le systeme de remplissage sur la base des résultats de simulation. La validation des
résultats a été effectuée moyennant une comparaison entre le remplissage du moule a partir des
réponses des capteurs et le réseau de neurone avec le remplissage réel enregistreé par une cameéra
infrarouge. Sur le méme axe, une méthode thermométrique a été étudiée pour déterminer la
dynamique du métal liquide, a savoir la vitesse et la position de front du métal [BAKOQO,
BAKAO02]. Dans ces deux travaux, les auteurs ont placé une série de thermocouples sur le modéle,
afin de décrire le systeme de remplissage. Les positions de front du métal ont été simulées par la
méthode CVD (Cell-Valued Discretisation). Ainsi, une simulation de la vitesse d’écoulement a
également été proposée. Dans un autre travail de recherche, Wang et a/ [WAN90], se sont
intéressés a I’évaporation de la mousse, qui est une source potentielle de défauts. Dans le méme
contexte, Mirbaghri et al. [MIR04], ont développé un modéle de simulation permettant de
calculer la pression du gaz a I’interface métal liquide-mousse résultant de I’évaporation de la
mousse pendant le remplissage. Ce modele est basé sur la techniqgue SOLA-VOF (Solution
Algorithm-Volume of Fluid). Il permet d’éliminer certains défauts comme la porosité. Une
méthode d’évaluation automatique de la qualité du produit en alliage d’aluminium (AISi) a été
établit [DOBO06]. Dans cette méthode I’identification et la classification des défauts sont basées
sur I’analyse des images obtenues par les rayons X et les réseaux de neurones.

Une autre application a été proposée par Lang [LAN99]. Elle sert a gérer le systeme de
remplissage sous une basse pression. Cette application combine les avantages du moulage par
mousse perdue et la coulée sous basse pression dans un moule permanent [BAS04].

Ce processus est appelé moulage par modele perdu sous basse pression. Son principe consiste

a exercer une pression d’air pour pousser le métal liquide dans un moule en sable contenant le
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modele. Comme le PMP, ce processus est appliqué avec succés pour le moulage des alliages en
aluminium et en magnésium et il permet de réduire ou éliminer les défauts [BAS06].

Afin de perfectionner les systemes de moulage et améliorer la qualité du produit, nous
proposons une nouvelle application basée sur I’ACP pour le diagnostic du Processus de moulage
par Modéle Perdu sous Basse Pression (PMP-BS). Le but de cette méthode est d’établir la
corrélation entre les variables du processus pour la détection des situations anormales et de
fournir les causes possibles de I’apparition des défauts. Dans cette application nous utilisons les
indicateurs suivants : la statistique 77, la statistique Q et la contribution Q. L’utilisation de ces
indicateurs a pour but d’obtenir des informations détaillées contenues dans les données

mesurées.

2.2 Défauts de moulage

Dans les processus de moulage, les défauts ne se produisent pas, ils sont causés. Si un défaut
survient, des mesures doivent étre adoptées pour éliminer sa cause et éviter sa répétition.

D’une maniére générale, deux chemins distincts doivent étre pris pour corriger les défauts. Ils
sont le chemin du diagnostic; de la détection vers la cause et le chemin de la correction; de la
cause vers le remede [JURG66].

Un diagnostic fiable se fait toujours par la connaissance des différentes causes possibles du
défaut, mais, un faux diagnostic de la cause principale peut conduire a un remede incomplet ou
incorrect. Dans le présent travail, nous prenons en considération le chemin du diagnostic, en
d’autres termes, I’identification des causses possibles.

Les avantages des processus de moulage sont seulement possibles, si les éléments de
traitement sont contrélés avec précision tels que le sable, I’enduit réfractaire et la vitesse
d’écoulement du métal. Cependant, ces derniers peuvent affecter la qualité de la piéce.

Comme nous I’avons déja mentionné précédemment, plusieurs défauts peuvent apparaitre
dans les piéces coulées. Dans ce travail, nous considérons deux défauts a savoir le défaut de

surface et le défaut de pénétration du métal.

2.2.1 Défaut de surface

Les défauts de surface sont visuellement identifiés sur I’extérieur du produit. Le remplissage
du moule conduit le métal fondu dans les pores de la surface du sable et génére des imperfections
au niveau de la surface. Plusieurs défauts de surface existent tels que les rides, la rugosité et
I’étamage ou I’érosion [HENS6].

La figure 2.1 montre un défaut d’étamage en coulée sous pression de I’aluminium [HENS6].
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Figure 2.1 : Piéce en aluminium coulée sous pression avec défaut d’étamage

2.2.2 Défaut de pénétration du métal

Le défaut de pénétration du métal est une anomalie qui se forme quand le métal pénetre dans
les espaces vides, c’est-a-dire, entre les grains du sable du moule. Le défaut se manifeste

toujours comme un agrégat du métal-sable attaché a la surface de la piéce, (figure 2.2) [SUNO4].

Figure 2.2 : Défaut de pénétration du métal dans le PMP

Le défaut de penétration du metal est parfois facile a eliminer, mais dans certains cas, il est
impossible de le nettoyer, cela provoque un rebut de la piece [SUNO4]. Il est a signalé que ce

défaut peut étre considéré comme un défaut de surface [HENSG].

2.3 Processus de moulage par modele perdu sous basse pression

2.3.1 Principe de fonctionnement

Le PMP-BS, utilisé pour la fabrication des pieces complexes, a été développé par Lang
[LAN99]. Il consiste a exercer une pression d’air pour pousser le métal liquide vers le haut dans
un moule en sable contenant le modéle en polystyréne. La figure 2.3 illustre le schéma du

processus.
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Modeéle

Tube d'alimentation
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Boucle de contréle
automatique

Air Comprimée

Figure 2.3 : Représentation schématique du PMP-BS

Le processus utilise un four a résistance, capable de fondre des alliages a base d’aluminium et
de magnésium. Les composants entrant en contact avec le métal liquide, comme le tube et
I’adaptateur sont en fonte avec une couche réfractaire. Une feuille mince de papier d’aluminium
est employée pour protéger la mousse contre le rayonnement thermique du métal liquide avant le
remplissage.

La pression d’air est appliquée a la chambre contenant le creuset, pour soulever le metal
liquide dans le moule et remplir le vide crée apres I’évaporation de la mousse. Les variations de
la pression d’air auront comme consequence un changement de la pression sur le bain de métal

en fusion, selon la relation suivante :

p=ait (2.1)

Le terme a représente le coefficient de changement de la pression, alors que p est la pression
et 7 le temps.

Une valeur constante de a aurait comme conséquence une augmentation linéaire de la
pression. Cependant, ce coefficient peut étre modifié pour permettre au métal liquide d’entrer
dans le moule dans un intervalle de temps donné et de remplir les différentes sections de
I’empreinte du modele. Si la section du modeéle est connue pour différents niveaux de
remplissage, la quantité précise du métal peut étre fournie afin de réaliser un écart optimal entre
le metal entrant et le modele [BAS04].
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Des équations mathématiques ont été développées pour décrire théoriquement le PMP-BS.
Elles permettent d’obtenir une bonne compréhension du processus d’une maniére scientifique

[HOP99].

2.3.2 Plan expérimental et acquisition de données

L’alliage AISi (aluminium-silicium) est employé dans tous les essais. Son utilisation dans le
moulage est tres répandue dans différents domaines d’application en raison d’un certain nombre
d’avantages distincts. Ces avantages comprennent une faible densité, une excellente coulabilite,
une bonne fluidité, une résistance élevéee a I’usure, une dilatation thermique réduite en raison de
la présence de silicium et des propriétés physiques et mécaniques proportionnées a des

températures élevées [DAV93, GRU90].

2.3.2.1 Plan expérimental

Le modéle est maintenu dans le moule. Lorsque le contenu du creuset est pressurise, le métal
liquide circule de bas en haut a travers un tube dans le moule.

Cinq capteurs de température ou thermocouples ont été placés a des endroits différents dans
le modele. Ces thermocouples sont de type K. Ils ont une gamme efficace de mesure de la

température et cela jusqu’a environ 1100 °C.

Tout au long du travail expérimental, les étapes suivantes sont effectuées :

-

. Préparation des modeles,

2. Fixation du systeme d’attaque (systeme de coulée et d’alimentation),

3. Mise en place des thermocouples,

4. Enduit et séchage des modeles,

5. Fusion du métal,

6. Préparation du moule et cablage,

7. Coulée et acquisition de données,

8. Déversement du moule en Secouant.

Tous les modéles sont coulés avec I’alliage AlSil12 a des températures comprises entre 725°C

et 750°C, comme il est montré dans le tableau 2.1.
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Test | Alliage | Température de | Pressionde | Temps de remplissage Temps de
n° coulée (°C) maintien (bar) du moule (s) maintien (s)
1 | AlISi12 750 0,24 6 90
2 Al Sil12 735 0.24 6 90
3 | AlSil12 750 0,24 6 90
4 Al Sil12 730 0,24 6 90
5 Al Sil12 730 0,24 6 90
6 | AlSil2 725 0,24 6 90

Les différentes variables du processus ont été cablées au systéeme d’acquisition de données.
Elles sont listées dans le tableau 2.2. Le logiciel DASY Lab est employé pour acqueérir et analyser

les signaux des différents capteurs. Toutes les mesures ont été enregistrées afin de tirer des

Tableau 2.1 : Conditions de mesures

conclusions sur les phénomeénes qui se passent dans le moule.

Variables Description Unité
T Température °C
P Pressure bar
S Elévation m
Tl Température 1 °C
12 Température 2 °C
73 Température 3 °C
T4 Température 4 °C
75 Température 5 °C

Tableau 2.2 : Ensemble des variables du processus

2.3.2.2 Acquisition de données

Les données du processus ont été recueillies durant environ 4 jours. Ces données représentant
I’état normal et I’état défectueux sont acquises a partir des mesures expérimentales, y compris les

deux séries de données de I’état normal : testl et tes2, et quatre séries de données avec défaut :
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test3, test4 et testd correspondant aux déefauts de surface et test6 pour le défaut de pénétration du
métal.

Chaque série de données contient 8 variables (voir, tableau 2.2). La longueur est de 908
observations ou échantillons pour chaque variable et le pas d’échantillonnage est de 0.15s.

La figure 2.4 représente les différentes variables mesurées de test1.
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Figure 2.4 : Mesure des variables (test])
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2.4 Détection et diagnostic des défauts par I’ACP

L’organigramme de la procédure de détection et de diagnostic par I’ACP est illustré dans la
figure 2.5. Dans cette application, on procéde au développement ou a I’apprentissage du modele
ACP puis on effectue la validation ou le test de la présence d’un défaut en se basant sur le

modéle développé [BEN11a].

Entrées d’apprentissage Entrées de test
Normalisation Normalisation
Matrice de covariance X R Statistiques
¢ - T° et 0
Valeurs et vecteurs
propres
Statistique 7” < seuil
v Statistique Q < seuil
PCV
\ 4 , 7 7
- Defaut détecte
Modéle ACP — ¢

Contribution Q

Seuils des statistiques | v v
T’etQ Diagnostic Fonctionnement normal

Figure 2.5 : Organigramme de la détection et du diagnostic par I’ACP

Les données acquises du processus contiennent les ensembles ou les séries d’apprentissage et
de test. Les séries d’apprentissage representent les mesures dans les conditions d’opération
normale, c’est-a-dire, processus sans défauts. Les données de test représentent les mesures ou le
produit final comporte séparément deux deéfauts, défaut de surface et défaut de pénétration du
metal.

Dans la section suivante, il est consideré I’implémentation numérique de I’algorithme décrit

par I’organigramme de la figure 2.5.
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2.4.1 Identification du modéle ACP

Les exigences de la productivité et de la qualité imposent I’application des méthodes de
contréle avancées. L’ACP est utilisée pour identifier les causes possibles des défauts afin de bien
controler le processus de moulage.

Dans la présente étude, le modéle ACP est développé avec une matrice d’entrée X e R™",
avec n = 8 variables et m = 908 observations recueillies a des instants différents. Cette matrice
contient les différentes variables mesurées en fonctionnement normal du processus. Elle est

illustrée comme suit :

P st ol T T

PRSI L L 2.2

i T m P m S m T]m sz T3m T4m ij |

Au préalable, un prétraitement indispensable consiste a centrer et réduire les variables, afin

de rendre la matrice indépendante des unités de chaque variable. Chaque colonne X, de la

nouvelle matrice est donnée par :

X, ==L L (2.3)

OU X; est la /™ colonne de la matrice X, M; et o, sont respectivement, sa moyenne et sa

variance donnees par :

1
M, —%%‘,xim (2.4)

61'2 :%Z(xi,m _Mi)z (25)

La matrice de corrélation est donnée par :

s=—1 xtx_pap’ (2.6)

m—1
L’estimation des paramétres du modele ACP se résume en une estimation des valeurs et des
vecteurs propres de la matrice X ainsi que la détermination du nombre ¢ de composantes

principales a retenir.
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Il est a noter que le nombre choisi de CP dépend de la méthode. Plusieurs méthodes existent
pour le choix de ce nombre comme nous I’avons déja mentionné dans le premier chapitre. Dans
cette étude, nous utilisons le PCV qui représente le pourcentage de la variance capturée par les /¢
CP retenues. Il est donné par :

4

24

PCV(1)=100] 2
2
1

% 2.7)

J

j=

Les valeurs propres de la matrice de covariance, sont les variances des CP, elles sont
regroupees dans le tableau 2.3 et présentées sur la figure 2.6.

Le PCV des deux premiéres CP est de 92.97%. Ce pourcentage montre qu’une meilleure
surveillance est réalisée quand deux CP sont utilisées. Ce qui laisse a penser que le modele ACP
est établi selon ces dernieres, et par la suite la détection est obtenue.

CP Valeurs propres Variance (%)
1 6.2901 78.63

2 1.1472 14.34

3 0.3841 4.80

4 0.0911 1.14

5 0.0532 0.67

6 0.0222 0.28

7 0.0068 0.08

8 0.0053 0.06

Tableau 2.3 : Variances des composantes principales

Valeurs propres

1 2 3 4 5 6 7
Nombre de variables

o®

Figure 2.6 : Distribution des composantes principales
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La figure 2.7 représente les mesures et les estimations de toutes les variables de I’ensemble
de données de testl. Ces estimations sont obtenues par le modéle ACP. Avec ce modéle, les
variables du processus sont correctement estimées. Il est observe que les résultats sont trés
satisfaisants, sauf que I’estimation de certaines variables est moins bonne que d’autres.

Dans I’étape suivante, nous allons comparer le comportement des nouvelles observations et
ses estimations données par le modéle ACP, et ce afin de surveiller les situations anormales entre

les nouvelles données et le modéle.
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Figure 2.7 : Mesures et estimations des variables (zest1)
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2.4.2 Détection des défauts

Les défauts se traduisent par des valeurs aberrantes que I’on peut mettre en évidence par la
projection sur certains axes principaux.

Aprés la construction du modéle ACP qui représente le comportement du processus en
fonctionnement normal, la nouvelle observation est projetée sur le nouvel espace. Elle sera
caractérisée par la statistique 7° dans le sous-espace des composantes principales et la statistique

Q ou SPE dans le sous-espace résiduel. Elles sont données par :
T =i"A'¢ (2.8)
SPE=c’e=(x-x)"(x-%) (2.9)

Les situations anormales peuvent étre détectées en comparant ces deux statistiques a leurs

seuils de détection :
T? < yl(t)=1’ (2.10)
SPE < 5. (2.11)

Les résultats obtenus en utilisant les statistiques 7° et O sont illustrés sur les figures 2.8 et
2.9. lls représentent, respectivement, les ensembles de données de I’état normal du processus ;
testl et test2.

Les seuils de détection aux indices utilisés (77 et SPE), représentant 95% du seuil de
confiance, sont calculés au nombre de 6.0245 et 1.7288, respectivement. Ils sont également

illustrés sur ces mémes figures.

Dans cette étude, nous utilisons le taux de détection de défaut, le taux de fausse alarme et le

taux d’alarme manquée, afin d’évaluer la méthode de détection.

Le taux de détection est définit comme étant le nombre d’échantillons dont les valeurs de
I’indice de détection dépassent le seuil sur le nombre total d’échantillons. Quand le rapport de
détection est inférieur & 20%, les défauts ne sont pas détectés avec succes [XU08].

Le taux de fausse alarme est le quotient du nombre d’échantillons des données normales

détectées comme défectueuses sur le nombre total d’échantillons.

L’alarme manquée est défini comme le rapport du nombre d’échantillons des données

défectueuses détectées comme normales sur le nombre total d’échantillons.
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A partir des figures 2.8 et 2.9, on remarque que seulement 12,11% et 6,71% de tous les
échantillons de la statistique 77 ainsi que 8.14% et 6.16% de tous les échantillons de la statistique
0, sont au-dessus des seuils de détection. Ce qui implique que le modeéle a capturé la majorité de

correélation entre les variables du processus.
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Figure 2.8 : Statistiques 7° et O (test!)
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Figure 2.9 : Statistiques 7° et O (test2)

Les ensembles de données avec défauts incluant test3, test4, test5 et test6 sont comparés au
modéle ACP et ses seuils de détection. Ces données sont normalisées a I’ensemble de données
du modele. Les résultats de la détection sont representés respectivement sur les figures 2.10,
2.11,2.12 et 2.13.

Ces figures montrent que tous les échantillons de la statistique 7° de toutes les données de
test dépassent le seuil de détection du modeéle. De méme, il est montré que la majorité des
échantillons de la statistique O sont au-dessus du seuil. Ce qui caractérise la présence de défauts.

L’évaluation de la méthode par le calcul des taux de détection, de fausse alarme et d’alarme

manquée aux indices utilisés sont récapitulés dans le tableau 2.4.
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Figure 2.13 : Statistiques 7° et O (fest6)
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Taux de Taux de Taux d’alarme
Test po | detection (%) | fausse alarme (%) manquée (%)

r |0 r 0 r 0

1 12.11 | 8.14 12.11 8.14 — —
2 6.71 6.16 6.71 6.16 — —
3 100 100 — — 0 0

4 100 | 98.45 — — 0 1.54
5 100 | 98.67 — — 0 1.32
6 100 | 99.44 — — 0 0.55

Tableau 2.4 : Evaluation des taux de détection, de fausse alarme

et d’alarme manquée

Dans ce travail, nous avons présenté la statistique 7° a titre indicatif. D’une part, la détection
des défauts par une des deux statistiques (7° et ), est suffisante [YANO4]. D’autre part, la prise
en compte de décalages temporels entre les données peut entrainer, pour cet indice, une

augmentation du taux de fausses alarmes [KRUO4, THAO8].

2.4.3 Diagnostic des défauts

Le diagnostic des défauts est déterminé par le calcul des contributions des différentes
variables & I’indice de détection utilisé. Vu que la statistique 7° est écartée comme indice de
détection, le calcul des contributions a cet indice n’a pas d’intérét particulier.

Une fois que le défaut est détecteé, il est nécessaire d’identifier les variables qui sont en cause.
Pour cela, nous utilisons le calcul des contributions & I’indice de détection SPE. Il est donné par :

2
e

contribution Q = cont ; =
SPE

(2.12)

La figure 2.14 représente les contributions de chaque variable. Le défaut dans le processus est
produit par la 8™ variable (7'5) et cela concerne le test3, le test4 et le test5, ce qui caractérise un
défaut de surface, (figure 2.14 (a), (b) et (c)). Pour la 4°™ variable (77) qui correspond au tests,
le defaut est celui de la pénétration du métal, (figure 2.14 (d)).

Les résultats obtenus nous ont permis d’identifier la température de coulée comme cause
principale de ces défauts. Une autre éventualité est que I’emplacement des thermocouples dans le

modeéle peut provoquer des défauts de surface [ABDO6].
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L’intérét de cette application est de pouvoir détecter les défauts survenant a différents stades

du processus, et aussi d’identifier leurs causes.

a) 05 b) 05
04}

0

0.3+
0.2+
0.1+

0

C) 05

0.4+

0.3+ 0.6

Contribution

0.2+ 0.4

0.1+ 0.2

0 0

1 2 3 4 5 6 7 8
Nombre de variables

Figure 2.14 : Contributions des différentes variables du processus : (a) test3, (b) test4, (c) tests
et (d) test6

2.5 Conclusion

Dans ce travail, la méthode de I’ACP a été proposée afin d’améliorer la surveillance des
processus de moulage. Nous avons appliqué cette méthode pour la détection et le diagnostic des
défauts du processus de moulage par modeéle perdu sous basse pression en utilisant la statistique
T°, la statistique O et la contribution O de chaque variable.

La méthode employée s’est avérée étre approprié en terme de detection et d’identification des
causses possibles d’apparition des défauts. On peut distinguer a partir de I’analyse des résultats,
que I’état normal et I’état défectueux peuvent étre clairement obtenus.

Cette étude présente une nouvelle contribution dans le PMP-BP. Elle peut contribuer au
contréle de la qualité des pieces coulées. L’opérateur peut combiner les résultats obtenus par
I’analyse statistique multivariable avec la connaissance du systeme et peut identifier facilement

les causes de la variation dans le processus.
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Chapitre 3

Détection et diagnostic des défauts des machines tournantes

3.1 Introduction

Les systemes industriels sont devenus de plus en plus complexes. Leur surveillance est
primordiale en raison de la demande d’un rendement éleve, d’une grande sdreté et d’une bonne
fiabilité. Diverses techniques de surveillance ont été développées telles que I’analyse des forces
dynamiques, la vibration, la tribologie et les techniques non destructives des structures et des
machines tournantes [ALT99].

Ce constat a été justifié par une équipe de I’'ISO (ISO 1991), ou ils ont identifié les
principales techniques de diagnostic des installations industrielles et des machines de la maniere
suivante [YANHO04] :

— Mesure des vibrations,

— Mesures tribologiques,

— Mesures électriques,

— Mesure des performances des processus,
— Essais non destructifs.

Dans notre travail, nous utilisons la mesure des vibrations pour I’identification des défauts
des machines tournantes. En effet, I’analyse des vibrations est généralement capable de détecter
plusieurs types de défaillances par rapport aux autres techniques. Elle a aussi les avantages d’une
technique non destructive, relativement simple et rentable [HAL95].

L’utilisation de cette technique dans la surveillance des machines tournantes est effectuée
suite a I’importance de ces derniéres dans I’industrie. Il est constaté que ces machines occupent
un rdle important dans diverses industries et technologies. Elles sont employées dans les grandes
machines telles que les turbines, les pompes et les grands véhicules comme les avions et les
bateaux. On les trouve aussi dans les petites machines dans les ateliers et dans les automobiles
[BOO09].

La surveillance par I’analyse des vibrations est essentielle, du fait que les vibrations sont

porteuses d’informations qui caractérisent I’état de fonctionnement de certains composants ou
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éléments mécaniques de la machine. Elle permet de mettre en évidence un grand nombre de
défaillances causant une diminution de la durée de vie de la machine. Les défauts les plus
rencontrés sont: le défaut de balourd ou d’équilibrage des parties tournantes, un mauvais
alignement d’une ligne d’arbre, des engrenages usés ou endommagés, tension trop élevée des
courroies de transmission, roulements défectueux et les frottements [RAO96]. Toutes ces
défaillances provoquent des vibrations. Ces derniéres causent des contraintes périodiques non
désirées sur les composants de la machine, ce qui conduit a une fatigue, a I’'usure ou des
dommages.

La surveillance des vibrations est généralement réalisee par I’analyse de signaux recueillis
sur la machine en fonctionnement. Ces mesures, qui représentent en fait, certains éléments de la
machine, s’avérent difficiles a lire a cause de la nature des signaux et de bruit qu’elles peuvent
contenir.

Toutefois, il existe des méthodes de caractérisation, les plus communes se basent sur les
significations de I’amplitude du signal telles que la valeur créte, la valeur créte a créte, la valeur
efficace, le kurtosis et le facteur de créte [TAN99]. En effet, ces paramétres sont trés utiles pour
la détection, par contre ils sont insuffisants pour une surveillance compléte [ROMO09].
Actuellement et suite au développement des techniques de traitement du signal, il est devenu
possible d’extraire I’information utile a partir des données vibratoires.

Dans le domaine de la surveillance des vibrations, I’analyse des signaux stationnaires a été en
grande partie basée sur I’analyse spectrale ou la transformée de Fourier (TF). En pratique, la
plupart des signaux vibratoires sont de type non stationnaire. La représentation spectrale devient
limitée et ainsi, toutes les méthodes, basées sur la TF ont plus ou moins, les mémes limites
[CEXO05, WU08].

En partant de la nature des signaux vibratoires et les limitations de la TF, il est nécessaire de
s’orienter vers des méthodes plus adaptées telle que la Transformée en Ondelettes (TO).

Cette application est I’une des plus importantes méthodes dans le domaine de traitement du
signal. Elle est particulierement bien appropriée aux mesures non stationnaires. Son but principal
est d’obtenir I’information la plus détaillée des données mesurées. L application de la TO pour
améliorer le diagnostic des machines tournantes a été bien étudiée et documentée [PRA02,
SANO4].

Ces dernieres années, une importance particuliere a été accordée a I’application des méthodes
combinees pour le diagnostic vibratoire. Un grand nombre d’applications a été développé, édité
et publié. Yang et al. [YANO2], ont proposé une combinaison de I’analyse du signal et de

I’intelligence artificielle pour le diagnostic des paliers a roulements. Une autre combinaison a été
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proposée par Samanta et al. [SAMO04], servant a comparer les performances de la classification
des défauts d’engrenage par les réseaux de neurones et les machines a vecteurs de support (en
anglais : Support Vector Machine, SVM). La sélection des caractéristiques d’entrées aux
classificateurs a été optimisée par les algorithmes génétiques. Dans les mémes tendances, Yang
et al. [YANGO4], ont proposé un nouveau réseau de neurones qui synthétise la théorie de la
résonance adaptative et la stratégie d’apprentissage des réseaux Kohonen. Rafiee et al. [RAF07],
ont utilisé le réseau multicouche pour la reconnaissance des défauts d’engrenages et de
roulements. L’extraction des caractéristiques a été effectuée a I’aide de paquets d’ondelettes.
Dans un autre travail de recherche, Qingbo et al. [QINO7], ont utilisé la méthode Kernel Analyse
en Composante Principale (KACP) pour I’extraction des caractéristiques. La classification des
différents états de la boite a vitesses a été faite par la méthode de sous-espace. Fondé sur la
théorie des réseaux de neurones probabilistes, Romaniuk et al. [ROMO09], ont présenté une
application pour la classification des défauts en utilisant une nouvelle méthode d’extraction des
caractéristiques basée sur les harmoniques du spectre. Sur le méme axe, Wang et al. [WANQ9],
ont développé un classificateur intégré base sur la technique neuro-flow, pour la surveillance en
temps réel de I’état des machines.

Les vibrations provoquées par les défauts de balourd, d’engrenage et de roulement,
expliquent la majorité des problémes rencontrés dans les machines tournantes. Leur surveillance
est primordiale pour assurer en permanence la conduite optimale de la machine.

Dans cette tendance, plusieurs travaux ont été réalises dans le but de détecter d’éventuels
dysfonctionnements et de suivre leur évolution [CHEO08, YANO02, SAWO07, SRI10]. Dans ces
travaux, les auteurs ont utilisé une analyse basée sur les outils de traitement du signal et de
I’intelligence artificielle afin de localiser les éléments défectueux.

Dans ce chapitre, nous commencgons par donner un bref rappel sur les notions de vibration et
les principaux défauts pouvant se produire dans les machines tournantes. Cette présentation sera
suivie par une description explicite des bancs d’essais utilisés.

La deuxieme partie de ce chapitre est consacrée a I’analyse des signaux vibratoires mesurés,
par les méthodes existantes et proposées. Ces méthodes sont présentées et discutées en utilisant
des mesures réelles acquises par le biais des accélérometres piézoélectriques, afin de pouvoir

appliquer la bonne méthode de surveillance qui convient le mieux au cas considéré.

3.2 Définition théorique d’une vibration

La norme ISO 2041 « Vibrations et chocs - Vocabulaire (Aodt 1990) » définit la notion de

vibration : variation avec le temps de I’intensité d’une grandeur caractéristique du mouvement ou
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de la position d’un systeme mécanique, lorsque I’intensité est alternativement plus grande et plus
petite qu’une certaine valeur moyenne ou de référence.

En fait, un corps est dit en vibration lorsqu’il est animé d’un mouvement oscillatoire autour
d’une position d’équilibre ou de référence. Ces mouvements peuvent étre soient périodiques ou

apériodiques (harmoniques ou aléatoires).
Une vibration est définie par :

— Son amplitude (4), qui est la valeur de ses écarts par rapport au point d’équilibre. On peut

définir : I’amplitude créte (4c), I’amplitude créte a créte (4cc) et I’lamplitude efficace (4.p).

— Sa période (7), durée correspondant a I’intervalle du temps entre deux positions successives

identiques; I’unité s’exprime en secondes.

— Sa fréquence (f), qui est le nombre de cycles par seconde, et qui est I’inverse de la période T;

I’unité est le Hertz (Hz).

Dans le cas d’une vibration de type sinusoidal, les différentes grandeurs définies

précédemment sont décrites comme suit :

Figure 3.1 : Représentation d’un signal sinusoidal

3.3 Principaux défauts rencontrés dans les machines tournantes

Les vibrations sont adaptées a la détection et au diagnostic des anomalies affectant les
éléments mécaniques d’une machine. Un diagnostic fiable et précis n’est possible que si I’on
connait les signes associés a chaque defaut.

L’analyse fréquentielle d’une vibration produite par un élément de la machine se compose
généralement des amplitudes et des fréquences. Les fréquences caractéristiques des différents
éléments ne changent pas pendant le mouvement vibratoire bien que leurs niveaux puissent
changer d’un endroit a I’autre. L’augmentation de ce dernier dans le spectre est révélatrice d’un

signe de défaillance.
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Malheureusement, un méme signal vibratoire peut correspondre a plusieurs défauts. 1l faut
donc établir la liste de tous les défauts correspondant aux differents eléments mécaniques et leurs
fréquences caractéristiques, pour aller progressivement vers I’hypothese la plus probable.

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés principalement aux défauts de balourd,

d’engrenage et de roulement.

3.3.1 Défaut de balourd

Le balourd est la principale cause des probléemes de vibrations. 1l est causé par une mauvaise
répartition de masses dans la structure, entrainant un déplacement du centre de gravité en dehors
de I’axe géométrique du rotor. De ce fait, il en résulte I’application de forces centrifuges qui
tendent a déformer le rotor. Ces déséquilibres proviennent généralement de défauts d’usinage,

d’assemblage et de montage. Ce phénomene se présente selon deux types :

— Balourd statique : les deux paliers A et B supportant le rotor vont subir, en méme temps,
I’effort centrifuge du au déséquilibre (figure 3.2 (a)).
— Balourd dynamique : dans ce cas les deux paliers supportant le rotor vont subir les efforts

centrifuges de facon alternée (figure 3.2 (b)).

Figure 3.2 : Defaut de balourd

Le défaut de balourd se révéele dans le spectre, par une composante d’amplitude élevée a la
fréquence caractéristique qui est la fréquence de rotation de I’arbre fr (fir = V/60 avec V: la
vitesse de rotation en tours par minute (tr/mn)), [TANO6], (figure 3.3).

fr

Amplitude

»
»

Fréquence

Figure 3.3 : Spectre théorique du défaut de balourd

49



Chapitre 3- Détection et diagnostic des défauts des machines tournantes

3.3.2 Défaut d’engrenage

Les engrenages sont des éléments importants dans la transmission de mouvement. Leur
surveillance est primordiale pour assurer la conduite optimale de la machine.

Un engrenage se compose de deux roues dentées de Z; et Z, dents, tournant aux fréquences
de rotation fi; et fr,. Les deux roues dentées s’engrénent a une fréquence dite la fréquence
d’engrénement fe, elle est donnée par la formule suivante :

Je=Z;xfr;=2; xfr (3.1)

Le défaut d’engrenage introduit une modulation d’amplitude du signal vibratoire, ce qui se
traduit par I’apparition dans le spectre, de raies aux fréquences fi; et fr, et des bandes latérales
autour de la fréquence d’engrenement et ses harmoniques [TANO6]. Ces bandes latérales se

composent de plusieurs raies espacées de fr; et fi-, (figure 3.4).

A fe
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Figure 3.4 : Spectre théorique du défaut d’engrenage

3.3.3 Défaut de roulement

De nombreuses machines sont équipées de paliers a roulements, car ils présentent une
meilleure solution pour lutter contre le frottement des organes en mouvement de rotation. Par
ailleurs, ils représentent une source de panne fréquente. Parmi les défauts qu’on peut rencontrer
sur les roulements, on trouve : I’usure, I’écaillage, le grippage, etc. [BRU02].

Les roulements défectueux générent des vibrations de fréquences égales aux vitesses de
rotation de chaque elément du roulement (figure 3.5). Ils correspondent notamment a la rotation
des billes, de la cage et au passage des billes sur les bagues intérieure et extérieure.

Pour un défaut :

— Sur la Bague Extérieure (BE), la fréquence est :
n d
=—fr| l-—cosa 3.2
a2 1L o) 62
— Sur la Bague Intérieure (Bl), la fréquence est :

far :% fr[[ +%cos aj (3.3)
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— Sur I’élément roulant ou la Bille (B), la fréquence est :

I zgﬁ’[l—(%cosaj J (3.4)

— Sur la Cage (C), la fréquence est :

fe zg(] i%cos a] (3.5)
Avec, dans I’équation (3.5), le signe +, si la bague extérieure tourne et le signe -, si la bague
intérieure tourne.
Ou n est le nombre d’éléments roulants, fi- la fréquence de rotation de I’arbre, d le diamétre

des éléments roulants, D le diamétre primitif et « I’angle de contact.

Bague extérieure

Hﬁ?-"ﬁ:-f;f.
&3

S

Bague intérieure

|
s ]

Bille

Figure 3.5 : Roulement a billes

Les principales anomalies discutées précédemment et les fréquences auxqguelles elles se

manifestent ainsi que les directions de mesure, sont résumees dans le tableau suivant :

Type d’anomalie Fréquence Direction
Balourd fr Radiale
Engrenage endommagé fe & Bandes latérales | Radiale et/ou axiale
Détérioration de roulement JBE, 131, /5 €t f Radiale et/ou axiale

Tableau 3.1 : Principales anomalies rencontrées dans les machines tournantes

3.4 Description des systemes expérimentaux

Une surveillance fiable ne peut étre obtenue que si le matériel de mesure est en adéquation
avec les caractéristiques vibratoires fournies par les machines, de méme que les données soient
traitables avec les outils de post traitement qui doivent faciliter le diagnostic.

L’analyse des vibrations peut mettre en oeuvre différents niveaux de matériels et de

techniques. Ceux-ci dépendent de I’investissement et les compétences disponibles. 1l est
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indispensable de posséder un matériel de mesure des vibrations, tels que les capteurs
d’acceélérations ou les accélérometres et le systéme d’acquisition de données. Dans ce travail,

deux systemes expérimentaux sont utilisés.

3.4.1 Systeme expérimental 1

Le systeme expérimental considéré est constitue de :

3.4.1.1 Accéléromeétres

L’accélérometre piézoélectrique est I’élément clé dans toute chaine de mesure qui utilise
I’analyse vibratoire. Son principe repose sur le fait qu’un élément piézoélectrique, soumis a une
contrainte, délivre une charge électrique dont I’amplitude est proportionnelle a la force exercée.

L’accélérometre est, aujourd’hui, le capteur le plus utilisé dans I’analyse des vibrations pour

les raisons suivantes :

— Une bande passante tres étendue,

— Une bonne dynamique (rapport signal/bruit),
— Une taille réduite et solide.

Afin d’assurer la surveillance et de prévoir les éventuelles anomalies qui peuvent survenir
dans des conditions de mesures différentes, nous avons recueilli des mesures d’accelérations par
I’intermédiaire d’accélérometres piézoélectriques de type 353B34 et 288D01 dont les
caractéristiques sont mentionnées dans I’annexe.

Les accéléromeétres sont visseés sur des embases collées sur les paliers, de maniére a effectuer

des mesures radiales (figure 3.6).

Figure 3.6 : Fixation des accéléromeétres dans la direction radiale

3.4.1.2 Systéme d’acquisition

Le systeme d’acquisition OR25 est un collecteur de données multivoie. Son objectif est
d’acqueérir les mesures vibratoires des machines en fonctionnement. 1l fonctionne en liaison avec

un logiciel installé sur ordinateur (OR763). Ce dernier est congu spécifiquement pour traiter les
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signaux temporels enregistrés sur les organes tournants. Les caractéristiques de ce systeme sont

présentées dans I’annexe.

3.4.1.3 Banc d’essais

Le banc d’essais est constitué d’un chassis en aluminium. Sur ce chassis sont montées trois
lignes d’arbre par I’intermédiaire de six paliers a roulement de type rotule. Les trois lignes
d’arbre sont liées en rotation par des roues dentées ayant 60 et 48 dents et une courroie de
transmission (figure 3.7).

Le systéme est conduit par un moteur a induction délivrant une puissance de 0,18 kW, ce qui

donne des vitesses de rotation nominale de 1500 tr/mn contrdlées par un variateur de vitesse.

b) Ry
A Py E

¢ = 1>
M _:{._ E._._._._._._._ ..... =

D:
2

0

>

Figure 3.7 : (a) Banc d’essais du systeme expérimental 1 et (b) Description schématique

Ou, dans la figure 3.7 (b), M : moteur, V : variateur de vitesse, Ac : accouplement, P : palier,

R : roue dentée, A : arbre, D : disque, Po : poulie, Co : courroie.

Deux défauts sont provoqués sur ce banc d’essais. Un défaut de balourd provoqué par un
poids additionnel sur le disque (D;) et un défaut d’engrenage matérialisé par un remplissage
entre deux dents.

Les techniques de diagnostic utilisées dans cette etude sont basées sur les mesures
expérimentales des signaux vibratoires avec ces deux défauts. Les deux accélerometres employeés
permettent de mesurer les vibrations radiales dans la Direction Verticale (DV) et dans la
Direction Horizontale (DH) pour différents états du systéme a différentes vitesses de rotation du
moteur.

Les mesures ont une longueur d’acquisition de 400 millisecondes et la fréquence
d’échantillonnage utilisée est 5120 Hz avec 2048 échantillons.

La figure 3.8 représente les signaux vibratoires d’un fonctionnement normal du systeme, avec

un défaut de balourd et avec un défaut d’engrenage. Ils sont mesurés sur le palier (P;) dans les
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directions DV et DH. Le moteur tourne avec une vitesse de 900 tr/mn correspondant a une

fréquence de 15 Hz.

Amplitude (g

Figure 3.8 : Signaux temporels de la direction radiale (a gauche : DV, a droite : DH) mesurés a
900 tr/mn (15 Hz) : (a) Sans défaut, (b) Défaut de balourd et (c) Defaut d’engrenage

3.4.2 Systeme expérimental 2

Le banc d’essais du systeme expérimental est composé principalement d’un moteur
électrique asynchrone de 2 HP, relié a un transmetteur de couple, accouplé a une génératrice,
jouant le role d’une charge, et permettant ainsi de varier la puissance générée par le moteur. 1l est
représenté sur la figure 3.9 [HUA10].

Le diagnostic de ce systéme est entierement base sur les signaux vibratoires obtenus a partir
de “Bearing Data Center” [LOP03]. Ce site permet d’accéder a la base de données des
roulements a billes de type SKF, normaux et défectueux.

Les signaux vibratoires sont enregistrés a I’aide d’un accéléromeétre fixé par aimant sur la
cage du moteur (coté entrainement). Les données ont été recueillies dans quatre conditions
différentes : état normal, défaut sur la bague intérieure, défaut sur la bague extérieure et défaut
sur les billes. Les diamétres des défauts créés sur la bague intérieure et les billes sont 0,1778,
0,3556 et 0,5334 mm, et sur la bague extérieure sont 0,1778 et 0,5334 mm. Tous les défauts ont
une profondeur de 0.2794 mm.

Les signaux sont échantillonnés a une fréquence de 12 kHz avec 122000 échantillons et la
durée de chaque signal est de 10 secondes. Toutes les expériences ont été répetées pour quatre
conditions de charge : 0, 1, 2 et 3 HP. Les mesures expérimentales ont été enregistrées sur une
gamme de quatre vitesses différentes: 1730, 1750, 1772 et 1797 tr/mn correspondant
respectivement aux environs : 28.8, 29.1, 29,5 et 30 Hz.
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La figure 3.10 représente les premiers 4096 échantillons des signaux vibratoires de I’état

normal et les différents états défectueux avec un défaut de diametre 0.5334 mm et une vitesse de
rotation de 1797 tr/mn (30 Hz).

) Capteur de couple

Moteur a
induction
Charge
Position de
I’accélérometre
b) Accélérometre Roulement coté
sur la cage \ entrainement
Moteur a induction Charge ‘
I I \ :
K N N P

Figure 3.9 : (a) Banc d’essais du systeme expérimental 2 et (b) Description schématique
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Figure 3.10 : Signaux vibratoires mesurés a 1797 tr/mn (30 Hz) de I’état normal (a) et avec
défaut de diametre 0.5334mm sur B (b), Bl (c) et BE (d)

Les vibrations excessives doivent étre évitées et rapidement supprimées lorsqu’elles sont
détectées, car elles ont pour effet d’accélérer I’'usure de I’équipement et causer des dommages
pouvant provoquer une défaillance et parfois méme un accident catastrophique.

Le diagnostic repose donc sur la mesure et I’analyse permanente ou périodique de données
vibratoires recueillies sur une machine en fonctionnement. Le traitement de ces informations

nécessite I’application d’outils adaptés a ce type de données. Ce traitement constitue I’objet de la
section suivante.
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3.5 Outils de la détection et du diagnostic des defauts

Les machines en fonctionnement induisent généralement des vibrations. Pour assurer leurs
surveillances on doit prendre en considération I’analyse de ces vibrations. Afin de détecter
d’éventuels dysfonctionnements et de suivre leur évolution, certains cas nécessitent simplement
un calcul ou relevé d’un indicateur suivi d’une comparaison avec un seuil. D’autres, nécessitent
une analyse plus fine par outils de traitement du signal, afin de localiser les éléments défectueux.

Nous présentons dans ce paragraphe quelques outils de traitement du signal adéquats a la
détection et au diagnostic des défauts.

3.5.1 Analyse temporelle

Le paramétre significatif pour la surveillance d’une machine tournante est le niveau
vibratoire. L’augmentation de ce dernier est révélatrice de la dégradation de I’état de cette
machine.

La premiere observation possible d’un signal vibratoire est la représentation temporelle.
Plusieurs parameétres ou indicateurs sont définis a partir de I’analyse temporelle, tels que la
valeur créte, la valeur créte a créte et la valeur efficace. Autres informations utiles peuvent étre
extraites en employant par exemple le kurtosis et le facteur de créte. Ces derniers sont
actuellement les indicateurs les plus fiables notamment pour la détection des défauts
d’engrenages et de roulements [TAN99].

La surveillance par ces indicateurs, consiste a apprécier le niveau vibratoire de la machine en
calculant par exemple un indicateur, puis en le comparant a une valeur recommandée. Pour
illustrer cette méthode, on utilise le kurtosis comme indicateur de détection des déefauts
d’engrenage de la figure 3.8 (c) et de roulement de la figure 3.10 (c). Les valeurs calculées sont

regroupees dans le tableau 3.2.

Engrenage Roulement
DV DH
Sans défaut | Avec défaut | Sans défaut | Avec défaut | Sans défaut | Avec défaut
3.00 5.76 3.41 7.25 2.76 7.44

Tableau 3.2 : Kurtosis des signaux d’engrenage et de roulement

L’avantage de ce type d’indicateur est sa simple utilisation. Par ailleurs, I’évolution d’un
défaut sur une machine dont le niveau vibratoire est relativement élevé, peut étre masqué par le
bruit. Le parametre calculé ne permet pas alors de détecter ce défaut, du moins pas a un stade

précoce de son développement ou de sa naissance.
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De plus, sous une mesure des indicateurs, tous les phénomenes mécaniques sont confondus
(balourd, engrénement, roulement, etc.). Cette mesure permet de suivre I’état d’une machine,
mais elle ne permet pas d’établir un diagnostic. Donc la surveillance par ces indicateurs ne

représente qu’une politique de sécurité.

3.5.2 Analyse spectrale

Le signal mesuré n’est en fait que la réponse des composants constituant le systeme. La
plupart des fréquences caractéristiques sont proportionnelles a la fréquence de rotation.
L’analyse spectrale permet de mettre en evidence les différentes périodicités du signal original

s(¢). Pour obtenir le spectre S(w) de s(2), on applique la transformée de Fourier :
S(w)= fws(t)e_mdt (3.6)

Dés lors qu’un défaut se présente sous forme par exemple d’un spectre net tel que le balourd ;
phénomene se manifestant a la fréquence de rotation, sa surveillance par I’analyse fréquentielle
s’avere difficile du fait que dans le signal figurent d’autres composantes spectrales, pouvant
entrainer des conclusions erronées dans I’interprétation des résultats (figure 3.11 (b)).
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S o1 :
TR 1] ML Ll N '
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< ' 1 ‘
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Temps (s) Fréquence (Hz)

Figure 3.11 : (a) Signal temporel avec défaut de balourd mesuré a 20 Hz et (b) Son spectre.

(Systeme expérimental 1)

Lorsqu’on s’intéresse a des signaux générés par des chocs tels que les engrenages et les
roulements, I’analyse spectrale devient limitée (voir, figures 3.12 (b) et 3.13 (b)).

Sur la figure 3.12 (b), on constate des bandes latérales autour de la fréquence d’engrenement.
L’amplitude notée a cette fréquence ne représente pas uniquement le niveau vibratoire généré par
le défaut mais aussi par la résonance de la structure.

Le spectre de la figure 3.13 (b) montre un pic dans les hautes fréquences suivis de bandes
latérales. Ce pic ne correspond a aucune fréquence caractéristiqgue du roulement mais a une

fréquence de résonance. Il ne donne pas d’informations sur I’existence du défaut.
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Figure 3.12 : (a) Signal temporel avec défaut d’engrenage mesuré a 20 Hz et (b) Son spectre.

(Systeme expérimental 1)
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Figure 3.13 : (a) Signal temporel de roulement avec défaut sur la bague intérieure mesuré a 30

o

Hz et (b) Son spectre. (Systeme expérimental 2)

L’identification visuelle des fréquences caractérisant les défauts sur le spectre n’est pas
toujours évidente. Il résulte alors une lecture difficile du spectre, les pics générés par les défauts
sont noyés dans I’ensemble et I’identification devient quasiment impossible.

3.5.3 Analyse cepstrale

Le cepstre d’un signal temporel représente une image temporelle de ce dernier. Il se définit
comme la transformée de Fourier inverse du logarithme du spectre. L’image obtenue est une
courbe qui est fonction du temps (quéfrence) [AUGO01, BOUO3]. Le cepstre est exprimé par :

C(t)=TF '[log(S(w))] (3.7)

Ou 7 est la quéfrence.

Le cepstre constitue une aide efficace a I’interprétation des spectres [AUGO01]. Il permet de
distinguer des défauts ayant des structures périodiques spectrales souvent complexes dues a
plusieurs modulations d’amplitude. Les engrenages peuvent nécessiter ce type d’analyse.

En effet, le signal d’engrénement est souvent modulé par la fréquence de rotation des roues
dentées. La figure 3.14 représente le cepstre du signal vibratoire avec défaut d’engrenage de la

figure 3.8 (c). Elle montre un pic a la fréquence de rotation.
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Figure 3.14 : Cepstre du signal avec défaut d’engrenage (f, =15 Hz). (Systéme expérimental 1)

Rappelons que la TF est limitée aux signaux stationnaires. Ainsi, cette limitation a des
répercutions sur les différentes méthodes basées sur la TF [CEX05, WUQ8]. Afin de procéder a

un diagnostic correct, il est utile de pousser les investigations en utilisant des techniques plus

adaptées.

3.5.4 Analyse d’enveloppe

L’analyse d’enveloppe est adaptée a la mise en évidence des défauts induisant des chocs
périodiques ou une modulation en amplitude. 1l consiste a filtrer le signal vibratoire par un filtre
passe-bande. Le signal résultant est ensuite traité par la transformée de Hilbert afin d’obtenir

I’enveloppe et son spectre.
Pour un signal temporel s(z), la transformée de Hilbert est définie comme [BRU94] :

5(t)= éj%dt (3.8)

Ou 7 est une variable temporelle.
Le signal original s(z) et le signal s(z) sont additionnés pour obtenir le signal s(z) :
S(t)=s(t)+ js(t) (3.9)

Le module de s(z) définit I’enveloppe de s(2), soit sa démodulation :

5(t)| =+s(t)” +5 (1)’ (3.10)

La technique de I’enveloppe par filtrage est assez sélective puisqu’elle prend en considération
le mode de vibration dont le rapport signal/bruit est assez élevé. Le choix de la bande passante

du filtre doit couvrir I’ensemble des composantes fréquentielles causées par la fréquence de

résonance.
D’une maniere générale, les défauts générant des chocs tels que les défauts de roulements,

entrainent une modulation du signal. En utilisant I’analyse d’enveloppe, le pic présent dans le

spectre de I’enveloppe correspond a la fréquence caractéristique du défaut.
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Afin de tester la validité et I’applicabilité de cette technique, nous utilisons le signal
vibratoire de roulement défectueux de la figure 3.10 (c). La fréquence caractéristique de la bague
intérieure est de 162 Hz.

L analyse spectrale de ce signal présente des émergences spectrales (voir, figure 3.13 (b)). La
plus intéressante est celle se produisant a 2885 Hz correspondant a la fréquence de résonance du
roulement.

L’identification de la nature de I’anomalie fait apparaitre une des fréquences caractéristiques
du roulement a laquelle il y a eu impact (figure 3.15 (b)). Le gabarit du filtre utilisé est choisi en
fonction de la fréquence de résonance. Apres un filtrage du signal dans la bande passante
[2300-3300] Hz, le spectre de I’enveloppe présente bien des composantes fréquentielles a la
fréquence caractéristique de la bague intérieure (162 Hz) ainsi que certaines de ses harmoniques.

Ce qui confirme une détérioration sur la bague intérieure.
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Figure 3.15 : (a) Enveloppe du signal de roulement avec défaut sur la bague intérieure et (b) Son

spectre. (Systeme expérimental 2)

L’analyse d’enveloppe est une technique souvent utilisée dans le traitement des signaux
vibratoires induits par des chocs périodiques. Afin de progresser au diagnostic d’autres défauts,
la transformée en ondelettes est employée et nous allons montrer son application a I’aide des

exemples.

3.5.5 Transformée en ondelettes

Un signal engendré par une machine contient de nombreuses informations sur son état de
fonctionnement. Pour obtenir le maximum d’informations, on fait appel a des outils plus avancés
de traitement du signal.

Dans cette application, nous allons utiliser la transformée en ondelettes comme outil de
diagnostic [BEN11b, BEN12]. Deux variantes de la TO existent : la transformée en ondelettes

continue et la transformée en ondelettes discréte. La TOC est définit comme suit :
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. =D
TOC(a,b)= j s(thw' (—=)dt (3.11)
l a

Pour bien juger I’existence d’un défaut, on effectue la TOC sur des signaux vibratoires avec
de deux défauts séparés. Un défaut d’engrenage mesuré sur le palier P; a deux vitesses de
rotation 7,5 et 10 Hz, et un défaut sur la bague intérieure du roulement de la figure 3.10 (c).

Les figures 3.16 (b) et 3.17 (b) montrent les résultats de I’application de I’ondelette de type
Morlet. Sur la figure 3.16 (b), on voit clairement la fréquence de rotation de I’arbre et ses
harmoniques, ce qui indique un défaut survenant sur I’engrenage. Le spectre de la figure 3.17 (b)

met en évidence un défaut sur la bague intérieure du roulement (162 Hz).
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Figure 3.16 : (a) Signaux temporels avec défaut d’engrenage mesurés a 7,5 et 10 Hz et (b) Leurs
spectres obtenus par I’ondelette de Morlet. (Systéme expérimental 1)
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Figure 3.17 : (a) Signal temporel de roulement avec défaut sur la bague intérieure et (b) Son

spectre obtenu par I’ondelette de Morlet. (Systéeme expérimental 2)
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La TOD est la discretisation de la TOC par des valeurs discretes de a et b, avec a =a, et
b =nb,a, . Elle est donnée par :
TOD(m,n)=a,” [ s(t)y(a;"t - nb, )dt (3.12)

Le choix de a, =2 et b, =1 est particulierement adapté pour I’analyse multirésolution. La

TOD se réécrit alors :
TOD(m,n)=2 2 [ "s(t)y(2"t~n dt (3.13)

Le principe de I’analyse multirésolution est de faire passer un signal dans deux filtres passe-
bas (L) et passe-haut (H) avec une décimation par 2 (figure 3.18). Le signal original peut étre
décomposé en plusieurs signaux avec différentes résolutions. L’information originale dans le

domaine temporel ne sera pas perdue quand le signal est décomposé [GAI04, WUO03].
DI
[ H (2 >~ 3

a2
wa] o

Figure 3.18 : Décomposition en trois niveaux

Le filtre L va permettre de repérer les basses fréquences dans le signal (les approximations)
et le filtre H les hautes frequences (les détails). Les deux filtres sont construits a partir des

fonctions d’échelle ¢() et d’ondelette y(z), données par :
Bun(1)=2"24(27"1=n) (3.14)
Von(1)=2" y (27"t —n) (3.15)

Le processus de décomposition peut étre répété en utilisant I’approximation, de sorte qu’un
signal puisse étre décomposé a différentes résolutions. Les approximations et les détails sont

définis comme suit :

Am = Z< S, ¢m,n > ¢mn (316)

D =) <s, > 3.17
=D S W o > W (

L’analyse multirésolution est appliquée en employant I’ondelette de Daubechies d’ordre

quatre (db4) avec quatre niveaux de décomposition. Cette ondelette sert a extraire
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I’approximation du signal vibratoire avec défaut de balourd. Ce signal est relevé sur le palier P,
de I’arbre A; seul, c’est-a-dire, sans engrenement. L’accélérométre est fixé dans la direction
verticale et le moteur tourne a 1200 tr/mn (20 Hz).

Le résultat de la décomposition est illustré sur la figure 3.19. Evidemment, il n’y a pas de
démonstration particulierement claire, de méme qu’il n’est pas facile de détecter le défaut sur
cette figure.

| |
— bt sttt b
3 O Hfrfromelemitpi sl it
1
0

0.1 0.2 0.3 0.4
Temps ()
Figure 3.19 : Décomposition avec db4 du signal vibratoire avec défaut de balourd mesuré a
1200 tr/mn (20 Hz)

Le spectre de la quatrieme approximation (44) est présente sur la figure 3.20. Le résultat est
satisfaisant puisqu’on voit bien la composante spectrale de balourd. La méthode employée ne
laisse passer que les composantes qui caractérisent le balourd.

0.03 | |
20Hz | |

© : :
o 0.2 . |
=) | |
3 I I
= | :
2 oot ‘ |
< 1 1
0 | :

0 50 100 150

Fréquence (Hz)

Figure 3.20 : Spectre de la quatrieme approximation
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En utilisant toujours db4 avec quatre niveaux de résolution. La figure 3.21 montre le résultat
de la décomposition des signaux vibratoires avec défaut de balourd mesurés a 900 et 1125 tr/mn
(15 et 18.75 Hz). Dans ce cas, les signaux sont mesurés sur le palier P, de I’arbre A; engrené

avec I’arbre A..

Sr i i i
0 | I
-5 ! ! |
0 0.1 0.2 0.3 0.4
S ‘ ; ‘
0 I i
-5 | ! I
i 0 0.1 0.2 0.3 0.4
o 5 ‘
0
>
-5
—
— 1
— 0 v
-1
o
05 ‘ ; ‘ 05
£ T =%
< -05
< ' < 1 I i I
< 0 N kel A I B < 0 I - I I 7
-0.2 I I I -1 I I I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0 0.1 0.2 0.3 0.4
Temps (S) Temps (S)

Figure 3.21 : Décomposition avec db4 des signaux vibratoires avec défaut de balourd
mesurés a 900 (a) et 1125 tr/mn (b)

La figure 3.22 illustre les spectres des quatriemes approximations. Il est clair que les pics aux

fréquences 15 et 18.75 Hz sont présents. Ces fréquences représentent le défaut de balourd.

0.04 : : 0.06 : :
_ 15 Hz | | | |
2 003 ---- T R 18.75 Hz| |
@ : : 0.04F--¢---- 1T AR
=] | | | |
2 002F - IR AR | |
5_ | | | |
= B - 0.02} - -[H---- A e
< 0.01 | | :
0 : | 0 | |
0 50 100 150 0 50 100 150
Fréquence (Hz) Fréquence (Hz)

Figure 3.22 : Spectres des quatriémes approximations

L’utilisation de la TO, nous a permis de remonter a la nature des défauts a savoir défaut de
balourd, défaut d’engrenage et défaut de roulement, et de suivre I’influence de ces défauts sur le

niveau vibratoire de la structure.
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Dans la suite on utilisera la notation TO au lieu de TOD ou I’analyse multirésolution pour

simplifier.

3.5.6 Méthodes combinées

La surveillance des vibrations contribue énormément au développement de nouvelles
techniques d’analyse. Ces derniéres peuvent extraire I’information utile a partir des donneées
vibratoires et fournir de I’aide dans la détection et le diagnostic. Ce constat a été observé dans les
travaux récents de plusieurs chercheurs, qui développent et appliquent différentes méthodes
combinées.

Dans les mémes tendances, nous proposons dans ce travail des méthodes combinées pour la

surveillance des machines tournantes.

3.5.6.1 Transformée en ondelettes et analyse en composante principale

Afin d’améliorer I’analyse des vibrations, nous proposons une méthode basée sur une
combinaison entre la transformée en ondelettes et I’analyse en composante principale (TO-ACP)
[BENO9, BEN10c], (figure 3.23).

SPE

A 4

dentrée TO » x=[vecteursde (» ACP
décomposition]

L’état du
> Contribution Q |»| Systeme

Figure 3.23 : Structure proposée du diagnostic des défauts

La combinaison proposée va nous aider a localiser le défaut dans une gamme fréquentielle
basse ou haute. Cette méthode est évaluée en utilisant des données vibratoires mesurées sur le
systeme expérimental 1, avec un défaut de balourd et un défaut d’engrenage.

Par définition, la fréquence caractéristique d’un défaut de balourd apparait a la méme
fréguence de rotation de I’arbre, aux basses fréquences. Par contre, la vibration surveillée sur un
engrenage défectueux montre généralement un niveau significatif a la fréquence d’engrénement
et a ses harmoniques, c’est-a-dire, les hautes fréquences.

Dans ce contexte, la TO est utilisée pour extraire les vecteurs d’approximation et de détails
du signal vibratoire par filtrage successif passe-bas et passe-haut. Ces vecteurs a différents
niveaux de résolution sont employés comme entrée a I’algorithme de I’ACP pour détecter et
localiser les situations anormales en utilisant la statistique Q ou SPE et la contribution Q,

respectivement.
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3.5.6.1.1 Acquisition de données

L’expérience décrite dans ce travail, contribue a la surveillance des machines tournantes afin
de prévoir quelques états qui peuvent se produire sous différentes conditions de mesure. Les
signaux vibratoires sont mesurés sur le palier P; dans la direction radiale a différentes vitesses de
rotation.

La technique de diagnostic proposee est effectuée en deux étapes: la premiere étape est
I’apprentissage ou le développement du modéle ACP. La deuxieme étape consiste a tester la
présence d’un défaut. Cette étape est basee sur le modele développé (identique a I’organigramme
de la figure 2.4). Rappelant que les mesures utilisées dans la phase d’apprentissage représentent
I’état normal du systeme.

La collecte de données est effectuée selon la routine suivante : les signaux utilisés dans
I’étape ou la phase d’apprentissage sont mesurés suivant sept vitesses de rotation différentes
comprises entre 300 et 1275 tr/mn. Dans la phase de test, chaque signal avec défaut est mesuré a
trois vitesses de rotation ; 675, 900 et 1275 tr/mn.

3.5.6.1.2 Détection et diagnostic des défauts par TO-ACP

Les figures 3.24, 3.25 et 3.26 représentent respectivement les différents niveaux de résolution
des signaux vibratoires avec I’ondelette de Daubechies d’ordre deux 2 (db2) et quatre niveaux de
décomposition. Les signaux sont mesurés a 900 tr/mn, en considérant I’état normal, le défaut de
balourd et le défaut d’engrenage.
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E i i i i i < i i i i i i
EI‘ O R~ fige | AGVA N | a o0 WH\N\WWW%
< -1 | | | | | | -1 | | | | | |
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Figure 3.24 : Décomposition avec db2 des signaux vibratoires de I’état normal mesurés a
900 tr/mn dans la DH (a droite) et dans la DV (a gauche)
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Figure 3.25 : Décomposition avec db2 des signaux vibratoires avec défaut de balourd mesurés a
900 tr/mn dans la DH (a droite) et dans la DV (a gauche)
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Figure 3.26 : Décomposition avec db2 des signaux vibratoires avec défaut d’engrenage mesurés
a 900 tr/mn dans la DH (a droite) et dans la DV (a gauche)

Apreés traitement avec db2, les vecteurs de détails D1, D2, D3 et D4 et d’approximations A4

résultant de la décomposition des signaux vibratoires prises radialement & la méme vitesse de

rotation, sont rassemblés dans la matrice suivante :
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DIV! D2v! D3V D4v' A4v! DIH' D2H' D3H D4H' A4H'
X=| : : : : : : : : : : (3.18)
DIV™ D2V™ D3V™ D4V™ A4V™ DIH™ D2H™ D3H™ D4H™ A4H™

Avec, dans la matrice X (équation 3.18), le terme V désigne : Vertical et H : Horizontal.
Lors de la phase d’apprentissage, sept matrices sont rassemblées pour identifier le modele
ACP.

Le pourcentage de la variance doit satisfaire 85%. Il est calculé comme suit :

4
24

PCV(1)=100|="—|% >85% (3.19)

2.4

j=1

Le taux de sept premiéres composantes principales est trouvé égal a 85.93% (voir, tableau

3.3). Les sept CP selectionnees, sont utilisées pour la détection et le diagnostic.

CP | Valeurs propres | Variance (%) | Total (%)
1 1.8205 18.20 18.20
2 1.6721 16.72 34.92
3 1.2415 12.42 47.34
4 1.1818 11.82 59.16
5 1.0431 10.43 69.59
6 0.9053 09.05 78.64
7 0.7293 07.29 85.93
8 0.6385 06.38 92.31
9 0.4135 04.13 96.44
10 0.3544 03.54 100

Tableau 3.3 : Variances des composantes principales

La matrice X e R™'’ est approximée a partir des sept premiéres CP correspondant aux plus

grandes valeurs propres de la matrice de covariance, comme suit :
X = xppT (3.20)
La matrice d’erreur est calculée par :
E=X-X=X(I-PP") (3.21)

Ou P représente la matrice des sept premiers vecteurs propres.
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La présence d’un defaut provoque un changement dans les corrélations entre les variables.

Pour détecter un tel changement, nous calculons la statistiqgue O, comme :
O=e'e=(x-x)"(x-%) (3.22)

Le processus est en fonctionnement normal si :

0<6? (3.23)

La statistique QO du modéle ACP est illustrée sur la figure 3.27. En employant une limite de
fiabilité de 95%; le seuil de détection est de 3.7523. Cette valeur est représentée dans toutes les
figures avec une ligne rouge.

Le taux de detection est employé pour evaluer la méthode. Sur la figure 3.27, il est montré

que 7.03% des échantillons de la statistique Q sont au-dessus du seuil de détection.
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Nombre d'échantillons

Figure 3.27 : Statistique Q des données d’apprentissage

Lors de la phase de test, trois matrices de chaque défaut sont rassemblées pour valider la
méthode TO-ACP. Le but de la validation est de déterminer si la méthode proposée peut
identifier le défaut quand il se produit. La statistique Q est utilisée pour détecter la variance
anormale d’une donnée de test par apport au modele ACP.

Les nouvelles données sont comparées au seuil de détection du modele. Les résultats de la
détection des défauts sont représentés sur la figure 3.28 et les taux calculés sont récapitulés dans
le tableau 3.4.

Nous prouvons clairement que la majorité des échantillons de la statistique Q sont au-dessus
du seuil. En comparant ces pourcentages a 7.03% obtenue dans I’état normal, il est constaté

gu’une situation anormale s’est certainement produite dans le processus.
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Figure 3.28 : Statistique Q : (a) Défaut de balourd et (b) Défaut d’engrenage

Taux de détection (%)
Vitesse de rotation (tr/mn) Balourd Engrenage
675 56.25 89.06
900 89.06 98.43
1275 94.53 95.31

Tableau 3.4 : Taux de détection des défauts de balourd et d’engrenage

Pour localiser les défauts, nous calculons les contributions des variables a I’indice de

détection SPE. Elles sont données par :

contribution Q = cont ; = M (3.24)
; :

SPE

Les variables ayant les plus grandes contributions produisent les plus mauvaises conformités
au modele ACP, et indiquent la source du défaut.

Les variables du systeme sont décrites par les vecteurs d’approximations et de détails de
différents niveaux de décomposition. Les approximations sont données par les fréquences basses

et les détails par les fréquences élevées.
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La bande de fréquence de chaque niveau m revient a [0, S /2’“] pour les approximations et

/27 Fone /2™ | poUN les détails. La fréquence f;q est la fréquence maximale du signal

mesuré. Elle est donneée par :

fmax =—= (325)

Ou F; est la fréquence d’échantillonnage.

La figure 3.29 illustre les contributions de chaque variable. Les variablesde 1 a4 etde 6 a9
représentent respectivement les vecteurs de détails (D1, D2, D3 et D4) et les variables 5 et 10
représentent les vecteurs d’approximations (44).

Sur la figure 3.29 (a), il est montré clairement que les niveaux de décomposition 5 et 10 ont
les plus grandes contributions. Ces niveaux appartiennent aux basses fréquences. Notons
également, sur la figure 3.29 (b), que les variables 3, 4, 7, 8 et 9, ont les plus fortes contributions.
Ces variables représentent les hautes fréquences. Ce constat est confirmé par la théorie des
défauts de balourd et d’engrenage.

Le diagnostic en utilisant la combinaison TO-ACP montre que le défaut est localisé dans les

basses ou les hautes fréquences.
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Figure 3.29 : Contributions de chaque variable : (a) Défaut de balourd et (b) Défaut

d’engrenage
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L application de la méthode proposée a ameliore considérablement le diagnostic des
machines tournantes et a donné des résultats prometteurs en localisant le défaut dans une gamme
fréquentielle définit par les basses et les hautes fréquences. Néanmoins, une telle démarche ne
permet pas d’identifier de maniere fiable le défaut.

Une autre approche basée sur la méme combinaison précédente et les réseaux neuronaux est

alors proposee pour identifier les défauts.

3.5.6.2 Transformée en ondelettes, analyse en composante principale et réseau de neurones

Dans cette section, nous proposons une nouvelle méthode de diagnostic des defauts de
balourd et d’engrenage. Elle est composée de trois méthodes différentes : la TO, I’ACP et les RN
[BEN10a], (figure 3.30).

Statistique Q
Signal Matrice X > Informations
d’entrée TO [» x=[vecteursde [» ACP sur I’état du
décomposition] » MLP systeme
Contribution

b 0 . .
Détection Classification

Figure 3.30 : Structure proposeée de la classification des défauts

La TO est utilisée pour le prétraitement des données mesurées afin d’extraire les vecteurs
d’approximations et de détails a différentes résolutions. Ces vecteurs sont employés a I’entrée de
I”’ACP pour la détection et I’extraction des caractéristiques. L’algorithme de I’ACP permet de
fournir des informations sur I’état du processus en employant la statistique Q. Aussi grace a cet
algorithme, les caractéristiques des vecteurs d’approximations et de détails sont extraites par la
contribution Q. Ces caractéristiques sont employées pour la classification des défauts en utilisant
le réseau de neurones MLP.

Des signaux vibratoires sont employés pour vérifier la technique TO-ACP-RN en termes de
classification. L objectif principal de cette technique est d’obtenir une information plus détaillée

contenue dans les données mesurées.

3.5.6.2.1 Acquisition de données

L’organigramme de diagnostic est illustré sur la figure 3.31. Il nécessite deux phases pour
s’exécuter : la phase d’apprentissage et la phase de test ou on valide la méthode proposée. Pour
les deux phases, les signaux vibratoires sont recueillis dans la direction radiale a différentes

vitesses de rotation, en considérant I’état normal, le défaut de balourd et le défaut d’engrenage.
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Entrées : Entrées :
données d’apprentissage données de test
v v
TO TO
v v
Matrice X= Matrice X=
[approximations et details] [approximations et détails]
v v
X centrée et réduite & calcul X centrée et réduite
de la matrice de covariance i
y > Statistique O
Valeurs et vecteurs propres v
—» Détection
Nombre optimal de CP v
Contribution O
: v
Modéle ACP B
MLP
v
Seuil de la statistique Q0 Décision

Figure 3.31 : Organigramme du diagnostic des défauts par TO-ACP-RN

3.5.6.2.2 Détection et diagnostic des défauts par TO-ACP-RN

Chacun des signaux est d’abord décompose individuellement en appliquant db2 avec cinq
niveaux de décomposition. Il est a signaler que la méme ondelette avec le méme niveau de
résolution est appliquée a chacun des signaux pour les phases d’apprentissage et de test.

Les matrices d’entrees de I’algorithme de I’ACP sont formees a partir des différents niveaux
DI, D2...D5 et A5 de la direction radiale a la méme vitesse de rotation (identique a la méthode
précedente (TO-ACP)).

Lors de la phase d’apprentissage, plusieurs ensembles de données sont rassemblés pour
identifier le modéle ACP. Les valeurs propres de la matrice de covariance, qui sont les variances
des CP, sont énumérées dans le tableau 3.5. D’apres ce tableau, les sept premieres CP

représentant 85.33% de la variance totale sont sélectionnées pour le diagnostic.
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CP | Valeurs propres | Variance (%) | Total (%)
1 2.4738 20.6150 20.6150
2 1.8740 15.6167 36.2317
3 1.5956 13.2967 49.5284
4 1.3535 11.2792 60.8076
5 1.1611 09.6758 70.4834
6 0.9420 07.8500 78.3334
7 0.8407 07.0058 85.3392
8 0.5458 04.5483 89.8875
9 0.4555 03.7958 93.6833
10 0.4219 03.5158 97.1991
11 0.1972 01.6433 98.8424
12 0.1389 01.1575 100.0000

Tableau 3.5 : Variances des composantes principales

La figure 3.32 représente la statistique Q du modéle ACP. Le seuil de détection est calculé a

4.1434. Cette figure montre que 4.68% des échantillons de la statistique Q sont au-dessus du

seuil de détection.
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Figure 3.32 : Statistique Q des données d’apprentissage

Lors de la phase de test, plusieurs ensembles de données de chaque défaut sont regroupés
pour valider la méthode de diagnostic. Les nouvelles données sont comparées au seuil du modéle

ACP.
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Les résultats de la détection sont présentés sur les figues 3.33 et 3.34, et I’évaluation de taux
de détection des défauts est récapitulée dans le tableau 3.6.

Les résultats montrent que la majorité des échantillons de la statistique QO dépassent le seuil.
Sachant que le taux de détection a I’état normal est 4.68%. Ce qui méne a conclure que le

processus fonctionne dans un état anormal.
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Figure 3.33 : Statistique O du défaut de balourd
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Figure 3.34 : Statistique Q du défaut d’engrenage
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L’ objectif de la classification des defauts est de démontrer I’efficacité de I’extraction des

caractéristiques proposée par le calcul des contributions des variables (équation 3.24). Ces

Taux de détection (%)
Vitesse de rotation (tr/mn) Balourd Engrenage

225 81.25 67.18
375 98.43 96.87
450 96.87 100
525 100 100
675 100 100
750 100 100
1200 100 100
1350 100 100
1500 100 100

Tableau 3.6 : Taux de détection des défauts de balourd et d’engrenage

derniéres sont illustrées sur la figure 3.35.
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Figure 3.35 : Contributions de chaque variable : (a) Etat normal, (b) Défaut de balourd et

(c) Défaut d’engrenage
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Nous employons donc les vecteurs des caractéristiques de chaque état du processus comme
entrées au réseau MLP (équation 3.26). Ce dernier est composé d’une seule couche cachée
comportant 10 neurones et une couche de sortie de 2 neurones.

La couche cachée est activée avec une fonction sigmoide (équation 3.27) et la couche de

sortie avec une fonction linéaire (équation 3.28).

;=S wycont;) (3.26)

f(x)= ! — (3.27)
I+e

S(x)=x (3.28)

L algorithme du réseau MLP est récapitulé comme suit :

1 Initialiser les poids a des valeurs aléatoires de faibles grandeurs,
2 Fournir le vecteur d’entrée aux neurones de la couche d’entrée,
3 Calculer la sortie du réseau,

4 Calculer I’erreur;
1< P
E=33(t-7,) (3.29)
Jj=1

5 Ajuster les poids selon la procédure de LM pour réduire au minimum cette erreur;

wy(n+1)=w;(n)+Aw;(n) (3.30)
Avec Aw; =[J"(w)J(w)+pul ] T (w)E(w) (3.31)
6 Tant que I’erreur est élevee, répéter 2-6 jusqu’a ce que les erreurs soient assez petites.

Les sorties de neurones représentent trois classes CI, C2 et C3. Ces dernieres sont aux
nombres binaires « 100 », « 010 » et « 001 » correspondant respectivement a I’état normal du
systeme, au défaut de balourd et au défaut d’engrenage.

Au total, nous avons 141 ensembles de données, avec 47 ensembles de chaque classe. Lors de
la classification, 30 ensembles de chaque classe sont employés pour I’apprentissage du réseau et
les 17 ensembles restant sont employeés pour tester le réseau proposé afin d’identifier le défaut.

La figure 3.36 montre un apprentissage satisfaisant avec une erreur cible de 10 ™. Cette
derniére a été introduite pour comparer les sorties désirées aux sorties du réseau.

La courbe d’apprentissage avec I’algorithme LM converge ver la valeur désirée au bout de 48
itérations. Cette convergence est relativement courte par apport a d’autres méthodes

d’apprentissage.
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Apreés la phase d’apprentissage, le test du réseau MLP avec LM est établi. Les données qui ne

sont pas employées dans I’apprentissage sont utilisées dans la phase de test. Les trois classes

L’erreur

Figure 3.36 : Erreur d’apprentissage du réseau MLP

20 40

Itérations

durant les deux phases, sont illustrées sur la figure 3.37.

A partir de la figure 3.37, nous pouvons remarquer que le réseau délivre un nombre binaire

«1» a la sortie du neurone approprié et « 0 » ailleurs. Ce qui méne a conclure que le réseau

Itérations

MLP classifie correctement et avec succes les trois états étudiés.
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Figure 3.37 : Sorties du réseau : (a) Neurone 1, (b) Neurone 2 et (c) Neurone 3

Données d’apprentissage et de test
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3.5.6.3 Choix du niveau optimal de décomposition

La TO permet d’extraire les vecteurs d’approximations et de détails afin d’obtenir la série
multiple des données a différentes résolutions. Sachant que tous les nivaux de décomposition
doivent contenir des informations sur le signal original. Le défaut peut étre détecté a partir d’un
niveau de résolution donné. Cela repose sur un choix d’un indicateur pour connaitre le meilleur
niveau ou le défaut peut se manifester.

Le choix de I’indicateur le plus fiable a été étudié par plusieurs auteurs [BRAO2, CHIO06,
DJEO8, LIA98]. Donc, un choix d’un nouvel indicateur semble nécessaire afin de permettre une
détection maximale et la plus précoce possible.

Dans cette étude, nous avons choisi comme indicateurs ; la contribution de chaque niveau et
leur distribution d’énergie. Ces indicateurs permettent de selectionner les signes de la

dégradation parmi plusieurs composantes du signal.

3.5.6.3.1 Approche basée sur le calcul des contributions

L’approche proposée consiste a calculer les contributions des différents niveaux de
décomposition en utilisant la méme combinaison TO-ACP étudiée dans le paragraphe (3.5.6.1),
sauf que dans cette application on utilise deux modéles ACP différents.

La variable ayant la plus grande contribution représente le niveau qui contient le maximum

d’informations sur le défaut.

L’étude est menée sur les défauts de balourd et d’engrenage. Les signaux vibratoires sont
recueillis dans la direction radiale (DV et DH) a quatre vitesses de rotation : 900, 975, 1275 et
1425 tr/mn correspondant respectivement aux fréquences 15, 16.25, 21.25 et 23.75 Hz.

Les signaux sont décomposés en utilisant I’ondelette de Daubechies d’ordre deux avec quatre

niveaux de résolution.

L’ apprentissage est effectuée en retenant huit composantes principales. Les seuils de détection
représentant 95% du seuil de confiance, sont calculés a 2.91 et 2.79 pour le défaut de balourd et

le defaut d’engrenage, respectivement.

En utilisant la statistique Q, les résultats de la détection sont illustrés sur les figures 3.38 et

3.39. Les taux de détection des défauts sont résumés dans le tableau 3.7.
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Figure 3.39 : Statistique Q du défaut d’engrenage
Taux de détection (%)
Vitesse de rotation (Hz) Balourd Engrenage
900 65.62 100
975 81.25 98.43
1275 82.81 98.43
1425 86.71 99.21

Tableau 3.7 : Taux de détection des défauts de balourd et d’engrenage
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Les contributions de chaque variable sont calculées a partir de I’équation 3.24. Elles sont
représentées sur les figures 3.
Les variables 5 et 10 représentent les vecteurs d’approximations (44) du signal mesuré dans
la direction radiale et les variables 1, 2, 3, 4 et 6, 7, 8, 9 représentent les détails (D1, D2, D3, D4)

40 et 3.41.

du signal recueilli dans la méme direction.

Notre choix est fixé sur la quatrieme approximation des signaux vibratoires avec défaut de

balourd (figure 3.40), sur le quatrieme détail du signal avec défaut d’engrenage (figure 3.41) et

sur le troisieme détail pour les mesures restantes (figure 3.41).
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Figure 3.40 : Contributions des variables. (Défaut de balourd)
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Figure 3.41 : Contributions des variables. (Défaut d’engrenage)

Afin de localiser les defauts de balourd et d’engrenage, on utilise respectivement, db2 et

I’analyse d’enveloppe.

Les figures 3.42 et 3.43 montrent clairement les pics des défauts aux fréquences de rotation,

et leurs harmoniques dans le cas du défaut d’engrenage.
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a) 0.2 b) 0.04
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Figure 3.42 : (a) Quatriemes approximations obtenues par db2 et (b) Leurs spectres.
(Défaut de balourd)

b) 150

100520 L]
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Figure 3.43 : (a) Différents détails choisis et (b) Spectres de leurs enveloppes.

(Défaut d’engrenage)
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3.5.6.3.2 Approche basée sur le calcul de la distribution d’énergie

Dans cette approche, on effectue la décomposition par la TO. Vu que I’énergie d’un signal
est une caractéristique liée a la quantité de I’information représentée [WUO08]. Le choix du
vecteur optimal est basé sur le calcul de la distribution d’énergie de chaque niveau de
décomposition en utilisant le théoreme de Parseval. Le vecteur ayant la plus grande énergie sera
le niveau qui contient le maximum d’informations sur le signal.

En mathématiques le théoreme de Parseval se réfere au résultat que la somme des carrés
d’une fonction est égale a la somme des carrés de sa transformée.

En utilisant la TO, ce théoréme peut étre définit comme suit : I’énergie d’une fonction dans le
domaine temporel est égal a la somme de toute les énergies des différents niveaux de
décomposition.

L’énergie des signaux qui passent par la décomposition en ondelettes est décrite par :
N 5 N 5 m N 5
Shscef = 2, (0 + 33 ID, (1) 6.32)
1 1 1 1

Ou N est le nombre d’échantillons et m le nombre maximal de niveaux.

Le terme a gauche de I’équation (3.32) représente I’énergie totale, le premier et le second
terme a droite désignent respectivement, I’énergie de I’approximation au niveau m et les énergies
des détails aux niveaux compris entre 1 et m.

Afin d’extraire le maximum d’informations contenues dans les nivaux de decomposition,
nous calculons la distribution d’énergie de I’approximation et les différents détails du signal. Elle
est donnée par :

P = M (3.33)
a Nm )
Y o

¢ N

m

La méthode est appliquée au diagnostic du roulement SKF avec défaut sur la bague intérieure
(voir, figure 3.10 (c)) et avec défaut sur la bague extérieure (voir, figure 3.10 (d)). Le moteur
tourne avec une vitesse de 1797 tr/mn (30 Hz).

Dans cette application, un vecteur d’approximation (44) et quatre vecteurs de détails (D1,
D2, D3, D4) sont obtenus par la décomposition de chaque signal vibratoire avec db4 (figure
3.44).
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Figure 3.44 : Décomposition avec db4 des signaux vibratoires avec défaut sur :

(a) Bague interieure et (b) Bague extérieure

La distribution d’énergie de chaque niveau de décomposition est représentée sur la figure
3.45. Cette derniere montre la différence évidente entre les niveaux. Sachant que les vecteurs de
1 a 4 représentent les détails et le vecteur 5 représente I’approximation.

La distribution d’énergie en utilisant db4 survient dans le deuxiéme niveau pour les deux
défauts. Donc, notre choix est fixe sur le détail D2.

Pour I’identification des défauts, nous utilisons I’analyse d’enveloppe.

a) 0.6 b) 0.6

0.4} 0.4}

Energie

0.2} 0.2¢

0 0

1 2 3 4 5
Niveaux de décomposition

Figure 3.45 : Distribution d’énergie des différents niveaux de décomposition avec défaut sur :

(a) Bague interieure et (b) Bague extérieure

La figure 3.46 illustre le niveau choisi et le spectre de son enveloppe. Il est montré que ce
niveau présente bien les chocs générés par les deux défauts. Les spectres des enveloppes
montrent clairement la fréquence de rotation (30 Hz) et les fréquences caractéristiques des

bagues, intérieure (162 Hz) et extérieure (107 Hz).
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Figure 3.46 : Détail D2 et le spectre de son enveloppe : (a) Bague intérieure et (b) Bague

extérieure

3.6 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de s’initier au domaine de la surveillance par I’analyse des
vibrations, de présenter ses fondements théoriques et de décrire les principaux outils standards et
proposeés utilisés dans la détection et le diagnostic des défauts des machines tournantes.

Dans ce travail, des méthodes combinées ont été présentées et discutées. Elles sont utiles
pour améliorer le diagnostic vibratoire. Les méthodes proposées ont été appliquées sur des
signaux vibratoires avec défaut de balourd, défaut d’engrenage et défaut de roulement.
L’ application de ces méthodes s’est avérée prometteuse et a donné des résultats satisfaisants du
point de vue identification des défauts.
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Chapitre 4

Détection et diagnostic des défauts des materiaux

4.1 Introduction

Dans ce chapitre nous concentrons notre étude sur le diagnostic des défauts des matériaux par
une technique fiable appartenant a la gamme des techniques de controle non destructif (CND).
En effet, ces techniques permettent de déterminer les différentes anomalies existant dans les
matériaux. Parmi les techniques utilisées dans ces investigations on trouve : les rayons X, les
ultrasons, I’imagerie micro-onde et les courants de Foucault. Dans notre cas, nous nous sommes
intéressés au controle non destructif par les rayons X.

Les rayons X sont devenus un outil essentiel qui contribue énormément au diagnostic. Les
techniques d’imageries par rayon X, telles que la radiographie, la radioscopie et la tomographie,
sont employées dans différents secteurs, notamment dans ’industrie et en médecine. Dans ces
secteurs, ces techniques sont de plus en plus perfectionnées et aboutissent a des meilleurs
résultats [ANOO06, DIN94, KAZ02].

I1 est clair que le CND peut se faire expérimentalement par des mesures directes, néanmoins,
I’obtention de ces mesures peut étre coliteuse d’un point de vue sécurité humaine et matérielle.
De plus, la réalisation des mesures peut étre trés complexe et parfois impossible pour des
matériaux de petites tailles ou d’acces difficile. La simulation numérique est alors une méthode
de vérification et de controle pouvant remédier a ces inconvénients.

La formation de I’image se base sur 1’atténuation du faisceau de rayon X lors de son parcourt
dans des milieux de différentes densités. Cela repose sur des phénomenes physiques intervenant
lors de I'interaction ¢lémentaire entre les photons X et les milieux traversés [DUT80, GUI65,
KNOS89]. Au cours de cette interaction, la matiére modifie la propagation des ondes
¢lectromagnétiques, notamment par les effets d’absorption et de diffusion. La simulation
numérique dans ce domaine a connu un grand développement. Plusieurs travaux ont été publiés

[DUVO00, FUROS, GIEOS8, LIO8, PETO07].
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C’est dans ce contexte que nous avons réparti notre étude en deux volets. Dans le premier
temps, nous considérons 1’inspection et le contrdle de la qualité des matériaux et des produits en
utilisant la radioscopie microfoyer a rayons X. Ensuite, nous proposons une méthode de
simulation qui peut apporter des informations essentielles sur 1’état des matériaux en utilisant
une combinaison entre la méthode de Monte Carlo (MC) et le réseau de neurones multicouche.
Cette méthode est basée sur le calcul de la probabilité d’apparition des différents phénomenes

physiques.

4.2 Radioscopie microfoyer a rayons X

La chaine d’imagerie a rayons X utilisée dans cette partie permet d’observer 1’état des
matériaux et des produits. Elle est de type FeinFocus (FXS160.50) a foyer fin, de ’ordre de
10pm de diametre et génére un faisceau polychromatique d’une cible en molybdéne. Elle permet

de travailler en temps réel et visualiser des détails de I’ordre de quelques microns.

Cette chaine est composée essentiellement d’un pupitre de commande et d’une chambre a
rayonnements blindée ou sont installés, le tube générateur, la source de haute tension et le porte
¢chantillon. Ce dernier posséde six degrés de libertés entre translations, rotations et inclinaisons.
Cela permet de faire la projection suivant des directions et des orientations différentes pour

pouvoir connaitre 1’aspect géométrique du défaut.

La formation de I’image commence sur une face d’un détecteur composé d’une couche
d’Iodide de Césium (Csl) qui convertit les photons X en photons visibles. Sa composante permet
d’avoir en sortie un signal récupéré sur une carte d’acquisition de type Matrox. La figure 4.1

illustre le schéma du radioscope.

Les principales caractéristiques de ce systéme sont :

— Radioscope : type FXS160.50 FeinFocus.
— Source : Rayons X polychromatique, cible Molybdéne.
— Détecteur : H641VRO02 (FeinFocus) + Convertisseur en RS170.

— Acquisition : Support Matrox MVP + Logiciel FIP400 v4.0.
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Source de

Objet a tester rayon X

Détecteur de rayon X ﬁj Support avec rotations et translations

Sortie 1 7
Carte d’acquisition Ecran
Coaxial  vidéo Matrox monochrome
Logiciel d’acquisition et de traitement —— PC
FIP 400 (Fein focus)

Chambre de rayonnement

Pupitre de commande

Figure 4.1 : Radioscope FXS 160.50

4.2.1 Détection et diagnostic des défauts

Le contrdle par transmission de rayonnements X permet d’une part de détecter les défauts sur
la surface et dans le volume de 1’échantillon, et d’autre part de connaitre leurs impacts
progressifs et les imperfections qu’ils engendrent et qui peuvent altérer les caractéristiques du
produit.

Les résultats exposés dans ce travail sont obtenus en effectuant une série d’examens sur les
substrats en silicium et sur les composants métalliques. Les essais sont effectués sous une tension
de moins de 50 kV et un courant de 1’ordre de 50 pA.

Sur la figure 4.2, nous observons la clarté des images des substrats en silicium. La nuance de
gris obtenue permet de visualiser 1’état des matériaux. Sur cette figure, nous remarquons dans les

substrats analysés soit I’absence totale des défauts soit la présence des corps étrangers.

88



Chapitre 4- Détection et diagnostic des défauts des matériaux

Figure 4.2 : Analyse des substrats en silicium

Cette technique permet aussi de contrdler les composants métalliques tels que les modules
mécaniques de faibles épaisseurs, les tubes et les plaquettes.
L’examen d’un tube en acier a donné des images au niveau de gris interprétables et portant

des informations sur la qualité du produit (figure 4.3).

Figure 4.3 : Rupture d’une paroi d’un tube en acier

Cette technique d’imagerie permet le diagnostic de plusieurs défauts tels que les fissures, le
manque de pénétration du métal, les corps étrangers et les bulles d’air.

Les images brutes ont la dimension de 512x512 pixels, et portent beaucoup de bruit. Les
outils d’amélioration de 1’image, basés sur des algorithmes de traitement avancés ont été

introduits pour améliorer les résultats [BEN10b].
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La mesure directe par les techniques de CND améliore considérablement le controle et le
diagnostic des matériaux et des produits. Par ailleurs, I’obtention d’une telle mesure est parfois
difficile a réaliser. Le recours a la simulation numérique devient indispensable.

La simulation est une étape importante pouvant contribuer a mieux comprendre les
phénomenes, ce qui fournira de I’aide dans le diagnostic des anomalies.

Dans ce travail, nous proposons une méthode de simulation pour identifier 1’état des
matériaux. Elle est basée sur le principe de I’interaction des rayons X avec la matiére comme

source principale d’informations.

4.3 Géneralités sur les rayons X

Les rayons X sont des radiations ¢lectromagnétiques ayant des longueurs d’onde comprises
entre 0.01 nm et 10 nm. Ils possedent, comme toute forme d’énergie radiante, un double
caracteére ondulatoire et corpusculaire.

Ils peuvent étre assimilés a un ensemble de particules (photons). Ces particules se propageant

a la vitesse de la lumicre, leur énergie est donnée par :

Ezhv:h(%) (4.1)

Ou 4 est la constante de Planck, ¢ la vitesse de la lumicre, 4 la longueur d’onde et v la

fréquence de la radiation.

4.3.1 Production des rayons X

Les faisceaux de rayons X sont généralement produits par des tubes a rayons X. Un tube a
rayons X comprend une source d’électrons, appelée cathode, et une cible, I’anode. Les électrons
émis par la cathode sont accélérés vers I’anode sous I’influence d’une différence de potentiel
¢élevée.

L’émission des rayons X est la conséquence des interactions qui se produisent entre les
¢lectrons rapides et les particules du métal dans lequel ils pénétrent. Ces interactions sont de
deux types : collision avec les ¢lectrons du milieu, et freinage avec les noyaux [DUT80, GUI65,

KNOS9].

4.3.2 Détection des rayons X

Les rayons X ne sont pas perceptibles a I’ceil nu, ils peuvent étre transformés en radiations

visibles [DUT80, KNOS§9].
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4.3.3 Interaction des rayons X avec la matiere

Le faisceau de photons X est progressivement atténué lors de son passage a travers un milieu
matériel. Cette diminution est due a ’interaction d’un certain nombre de photons incidents avec

les particules matérielles. Les principales interactions sont [DUT80, GUI65] :
— Avec électrons : effet photoélectrique, effet Compton, diffusion simple (Thomson-Rayleigh).

— Avec noyaux : matérialisation, réactions nucléaires.

4.3.3.1 Effet photoélectrique

Le phénoméne photoélectrique est considéré comme 1’absorption par un atome de la totalité
de I’énergie E du photon incident, (figure 4.4). Cette énergie est transférée a un é€lectron pour

I’éjecter de sa couche électronique et emporte I’excédent sous forme d’énergie cinétique :
E,=E-W, (4.2)

Ou W; est I’énergie de liaison de 1’électron.

L’effet photoélectrique ne peut avoir lieu, avec un électron d’une couche i, que si £ > W,.

L’ionisation sur la couche i a laquelle appartenait I’électron est suivie de I’émission de
photons de fluorescence ou, pour les milieux de Z relativement faible, de la projection d’¢électron

Auger [DUTSO0].
E,
Photoélectron

» Photon de
= fluorescence

Electron
Auger

L
Figure 4.4 : Effet photoélectrique

4.3.3.2 Effet Compton

Le photon incident d’énergie E entrant en interaction avec un électron, considéré libre,
transfére a ce dernier une énergie E,, le reste de 1’énergie E; est emporté par le photon diffusé. La

figure 4.5 illustre ce principe. On a donc :

E=E,+E, (4.3)
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E. _w Electron
Compton
i /
Photon T

—~ =+ Photon
diffusé

Figure 4.5 : Effet Compton

Dans ce mécanisme, la part de 1’énergie initiale cédée a 1’électron est emportée sous forme
d’énergie cinétique. Elle est absorbée par le milieu au voisinage du point d’interaction. La part
de I’énergie diffusée selon un angle & dépend de 1’énergie du photon incident. Elle est définit
comme :

B E
' I+g(l-cosb)

(4.4)

Avec ¢ =

- (4.5)

m,c

Ou m,c’= 0.511 MeV est I’énergie au repos de 1’électron et & 1’angle entre la direction du
photon diffusé et celle du photon incident.
Donc, la perte d’énergie T est calculée comme :
T=E,=F—-E; (4.6)
Pour 6=180°:

— L’énergie maximale de 1’électron Compton est égale a :

2&

== 4.7
a1+ 2¢ 7
— Le photon incident est rétrodiffusé avec une énergie minimale égale a :
Evmin :E_Eamax = £ (48)
‘ 1+2¢

4.3.3.3 Diffusion simple

Le photon incident absorbé par 1’atome est réémis avec la méme énergie £ dans une direction

quelconque. Ce phénomene équivaut a un simple changement de direction du photon incident.

4.3.3.4 Matérialisation
Vu D’énergie ¢levée du photon incident, le photon peut se matérialiser sous forme de deux

électrons positif et négatif (production de paires) [DUTS80].
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4.3.3.5 Réaction nucléaire

Un photon peut étre absorbé par un noyau qui se trouve porté a un état d’instabilité et se

désintégre généralement en émettant un neutron [DUTS0].

Dans la gamme des basses énergies, la matérialisation et la réaction nucléaire ne peuvent pas
se produire, elles sont négligées. Les principales interactions qu’on prend en considération sont
I’effet photoélectrique et I’effet Compton. Dans ces mécanismes, le photon est soit absorbé soit
diffusé.

Ces différentes interactions entrainent une diminution du nombre de photons incidents. Cette
diminution est appelée atténuation, et résulte de 1’interaction d’un certain nombre de photons

avec les atomes du matériau traverseé.

4. 4 Loi d’atténuation des photons

La loi d’atténuation exprime la variation du nombre de photons en fonction de I’épaisseur
traversée. Considérant un nombre de photons Ny d’énergie E traversant un matériau d’épaisseur
dx, il se produit un nombre d’interactions dN proportionnel a N et a dx, représentant les divers
types d’interactions décrits précédemment.

Chaque interaction correspond a la disparition d’un photon incident. La variation du nombre

N est donnée par :

dN = —uNdx (4.9)
Apres intégration, on déduit la loi d’atténuation, donnée par :
N =Nye ™ (4.10)

Le coefficient de proportionnalité u est appelé coefficient d’atténuation linéique. Il représente
la probabilité pour qu’un photon subisse une interaction a la traversée du matériau. Il dépend de
la nature du milieu traversé et de 1’énergie E. Pour analyser sa variation, il est pratique de
distinguer les coefficients relatifs a chacun des effets.

Dans la loi d’atténuation classique [DUTS80], le coefficient d’atténuation total est égal a la

somme des coefficients d’atténuations correspondant a chaque effet physique considéré :
1= Z n (4.11)

A basse énergie, on se limite qu’aux deux principaux effets photoélectrique et Compton qui
sont introduits séparément sans considérer d’autres effets intervenant dans le mécanisme de

I’interaction.
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Nous devons considérer respectivement leurs coefficients d’atténuations u,;, et u. exprimant
la probabilité pour qu’un photon subisse une interaction de type photoélectrique ou Compton a la
traversée du matériau. Les nombres de photons ayant subis ces deux effets sont : z4,,Ndx et
U:Ndx. Au total nous avons : (4, + ) Nex

Le coefficient d’atténuation linéique u et la section efficace d’interaction o sont liés par la

relation suivante :

u:%a (4.12)

Ou p représente la densité du matériau, 4 est la masse atomique, o la section efficace totale et
N4 le nombre d’Avogadro.
A chaque effet physique, il est associé une section efficace d’interaction dépendant de

I’énergie des photons et du numéro atomique Z du matériau traversé.

4.4.1 Section efficace photoélectrique
L’effet photoélectrique se produit exclusivement avec les €lectrons les plus liés. La section
efficace photoélectrique par atome est approximativement en [LAZ03] :

Z5
E3,5

o, (4.13)

Il faut remarquer que I’effet photoélectrique est le mode d’interaction prédominant pour les

rayonnements de faible énergie et dans les milieux de numéro atomique élevé (voir, figure 4.6).

4.4.2 Section efficace Compton

La section efficace différentielle par angle solide et par électron en fonction de 1’énergie E du

photon incident est donnée par la formule Klein-Nishima [EDE06, LAZ03] :

do 1 , E
_:_’/'0
e 2 E

)2(E£+%—Sin29) (4.14)

Ou ry est le rayon classique de 1’¢électron.
En tenant compte de 1’équation (4.4), la section efficace en fonction de I’angle de diffusion €

est devenue :

2 2
d—o-:iroz ! > I+cos’0+2 (1=cosb) (4.15)
o 2 [1+g(1_c059)] I+&(1-cos@)

On obtient la section efficace Compton en intégrant 1’équation sur tous les angles. Elle est

approximé a :
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o.0— 4.16
Z (4.16)

L’effet Compton est inversement proportionnel a E. Il devient le mécanisme d’interaction
dominant pour des énergies de photons comprises entre 0.1 MeV et 1 MeV (voir, figure 4.6).
La figure 4.6 permet de déterminer quel effet est dominant en fonction du nombre atomique Z

du milieu et de I’énergie des rayonnements incidents [EVAS5S5].

T TTTTH T T TTTI T T T T T
ol T T R Ty T

100— Production de

9 | Effet photoélectrique i 5 ]
= il dominant paires dominante ]|
E T £
< 60 |— —
e i .
g 40 — Effet Compton =
2 = dominant -
20— —
o G S O 5 S T 8 (|
0.01 0.05 0.1 05 1 5 10 50 100

Energie des photons (MeV)

Figure 4.6 : Importance relative des effets résultant de I’interaction des photons avec la matiére

Le coefficient d’atténuation lin¢ique u est donc la somme des coefficients d’atténuation

linéiques associés a chacune des interactions présentées ci-dessus :

N
/u:Iuc-’_luph :pTA(Gc+O-ph) (417)

4.5 Méthode de diagnostic

Le but de la méthode proposée est d’identifier 1’état des matériaux. Son principe repose sur le
calcul de la probabilité d’apparition des différents phénomenes physiques. Ce calcul représente
la source principale d’informations.

Lors de I’interaction, les photons qui ne se trouvent pas dans le faisceau émergeant peuvent
subir diverses transformations. IIs peuvent étre absorbés par les atomes (effet photoélectrique) ou
ils changent leur trajet, avec et sans perte d’énergie (effet Compton et diffusion simple).

Ces effets peuvent se produire avec des probabilités différentes selon I’énergie des photons et
la nature du matériau traversé. Afin de déterminer les différentes probabilités, nous avons fait
recours a la méthode de Monte Carlo pour décrire 1’histoire des photons X lors de I’interaction,
en tenant compte de la probabilité¢ pour que I’événement se produit avec I’élément constituant la

cible. On peut ainsi déterminer le nombre de photons absorbés ou diffusés.
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4.5.1 Méthode de Monté Carlo

La méthode de MC est connue et utilisée par de nombreux auteurs pour des applications dans
les domaines les plus divers [MAR11].

Résoudre un probléme probabiliste par la méthode de MC consiste a observer des nombres
aléatoires choisis de telle fagon qu’ils simulent directement les processus physiques aléatoires du
probléme initial, et a tirer la solution désirée de la conduite de ces nombres aléatoires.

Aujourd’hui, la méthode de MC est indispensable dans le domaine de I’interaction
rayonnement matic¢re, étant donné qu’elle est capable de prendre en compte 1’ensemble des
interactions. Il est a noter que dans ce travail, nous avons utilis¢ la méthode MC de type « au
coup par coup » [DJAO8, TER7S].

Le principe de base de cette méthode est fondé sur 1’utilisation d’une séquence de nombres
aléatoires associée aux probabilités d’interactions des photons afin de tirer des conclusions sur
les phénomenes qui peuvent se produire entre les photons incidents et le milieu traversé.

Soit un faisceau de photons X monochromatique d’énergie £ et d’un nombre de photons Ny
tombant sur un matériau (figure 4.7). Lors de la traversée de I’¢élément dx a la profondeur x,
I’affaiblissement dN du faisceau est proportionnel a N(x), a ’épaisseur traversée dx et a un

coefficient d’atténuation u rapporté a un atome ou une molécule (voir, équation 4.9).

LY

) 4 y
'y

dx

AN

Figure 4.7 : Atténuation d’un faisceau lors de la traversée d’un matériau

La probabilité pour qu’un photon du faisceau subisse sa premicre interaction entre x et x + dx

est proportionnelle a N(x) et I’on peut donc écrire :

dp = -p(x) udx (4.18)

P(x) est une densité de probabilité. Elle dépend de la largeur du matériau.

4.5.1.1 Matériau semi infini

Dans un matériau semi infini on peut dire que la densité de probabilité p(x) doit vérifier la

condition suivante :
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j0°° p(x)dx =1 (4.19)
En intégrant (4.18) et en tenant compte de (4.19) on obtient :

p(x)=p e"” (4.20)

Si le matériau ralentisseur est composé de n constituants, et si y; est la somme de tous les

coefficients d’atténuation décrivant les divers types d’interaction du photon incident d’énergie £

avec un atome ou une molécule du i constituant. Dans ces conditions, le photon X peut se
caractériser par le libre parcours moyen. Ce dernier est défini comme :

J;:O xp( x )dx
A= (4.21)

.[0 p(x)dx
On dit qu’un photon subit sa premiére interaction a la profondeur x est équivalent a dire qu’il
parcourt la distance x sans interaction. Alors la profondeur parcourue par le photon sans subir

d’interaction est :

1

Z Hi
i=1

A

(4.22)

iéme

La probabilit¢ pour que le photon interagisse avec un atome ou une molécule du i
constituant, sachant qu’il y a une interaction, est :

pi = A (4.23)

S’il existe k; types d’interactions différentes du photon incident avec le ™ constituant, la

.iéme

probabilité pour que ’interaction soit de type j, sachant que I’interaction a lieu avec le i

constituant, est alors :

Hij
K,
Z Hi
=1
.iéme

On aura une interaction avec le i'° - constituant si le nombre i vérifie la relation :

P = (4.24)

i1 i
Zpl <R, SZp, (4.25)
I=1 I=1

iéme

Et I’interaction sera de type j sur le i~ constituant si j vérifie :

j=1 J
> pa <R, <D py (4.26)
=1 =1
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R; et R, sont des nombres équidistribués entre 0 et 1. Pouri =1etj=1ona:

~

i— j-1
p=0,>.py=0 (4.27)
I =1

Il
~

4.5.1.2 Matériau de largeur a

Nous supposons maintenant, que le photon X transporté par le faisceau subit une interaction

avec une probabilité R lors de sa pénétration dans un matériau de largeur a, on peut écrire donc :
jO“ p(x)dx =R (4.28)

En intégrant (4.18) et en tenant compte de (4.28) on obtient :

p(x)= []_R#”w] ehx (4.29)

Et la distance parcourue par les photons est définit comme suit :

Lo e
Zﬂi Zﬂi
A== = (4.30)
I—e_a;ﬂl

.eme

Pour déterminer la probabilité d’interaction avec le i constituant et le type d’interaction,

nous suivons les mémes étapes précédentes (équations 4.23, 4.24, 4.25, 4.26 et 4.27).

La figure 4.8 représente 1’organigramme général de la méthode proposée. Lors de la
simulation, on définit en premier lieu le type d’interaction; photoélectrique ou Compton. Si
I’effet Compton qui s’est produit, on doit échantillonner la perte d’énergie 7 (équation 4.4) en
utilisant la section efficace différentielle de Klain-Nushima (équation 4.14). Cette opération va
nous servir de tirer aléatoirement 7, caractérisant le phénoméne physique ; diffusion simple ou
diffusion Compton. Les différents types d’interaction sont mémorisés.

Nous procédons ensuite au calcul des taux d’apparition des effets considérés. Ce taux
représentent le pourcentage des différentes probabilités d’apparition correspondant aux nombres
de photons ayant subit une interaction.

Le taux d’apparition des effets photoélectrique et Compton est utilis¢é comme entrée au
classificateur afin de classifier les différents éléments du matériau et de tirer des conclusions sur

son état. Comme outil de classification, il est utilisé un réseau MLP en adoptant comme méthode
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d’apprentissage 1’algorithme de Levenberg-Marquard. La théorie du réseau MLP ainsi que sa

formulation mathématique, ont été discutées dans le premier chapitre.

Le programme permet de suivre les interactions avec les ¢léments de la cible et de fournir des

informations essentielles sur 1’état du matériau.

No, Nt, E, p;, Z, i, ...

4

A
Calcul P,‘, Pi,'

Type
d’interaction

Photoélectrique Compton

l

Oui Non

Diffusion simple

A 4

Mise en mémoire

Oui Non
Cont <Nt

Taux d’apparition des effets
Photo¢lectrique et Compton

v

MLP

v

Décision

Figure 4.8 : Organigramme général de la méthode proposée
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4.6 Résultats et discussions

L’objectif de la méthode proposée est de diagnostiquer 1’état d’un matériau par la
classification des taux d’apparition des phénomenes physiques intervenant lors de 1’interaction
des rayons X avec le matériau. Les taux d’apparition doivent étre d’abord évalué et quantifié.

La méthode de MC a pour but d’estimer le nombre de photons qui ont subit une interaction.
Pour ce faire, on a choisi un nombre initial de photons Ny = 1000 pour limiter le temps de calcul.
Dans cette simulation, il est considéré un matériau semi infini et fini de largeur 1 cm. Le
matériau est constitué de silicium et d’oxygene (SiO;). Il peut représenter un substrat de silicium
avec un défaut de bulle d’air.

Nous donnons dans les tableaux 4.1 et 4.2, les taux d’apparition des différents événements
physiques pouvant se produire lors de I’interaction des photons incidents avec SiO,. Ces taux
sont basés sur le calcul de pourcentage 1i¢ au nombre de tirage fixé auparavant a Nt = 100. Les
photons incidents interagissent avec les atomes de chaque constituant avec des probabilités
d’apparition différentes, selon une loi de probabilit¢ Exponentielle. Les figures 4.9 et 4.10
représentent les probabilités des différents phénomenes physiques induits par des photons X
d’énergie £ = 50 KeV.

Les résultats obtenus montrent que I’interaction avec I’oxygéne est plus importante qu’avec
le silicium. Il est bien clair que le taux d’apparition de 1’effet photoélectrique est supérieur a
celui de I’effet Compton.

On remarque aussi que dans le cas du matériau de largeur finie, les photons qui n’ont pas
subit d’interaction représentent le taux le plus élevé. Dans 1’autre cas tous les photons ont
interagit avec le matériau. D’ou 1’on peut confirmer que la largeur de la zone d’interaction influe

considérablement sur les résultats.

Taux
(%) Photoélectrique | Compton | Photoélectrique Compton Diffusion simple
E (interaction (interaction (interaction (interaction (Sans interaction)
(KeV) photons-Si) photons-Si) photons-0,) photons-0;)
10 0.178 0.088 69.03 30.59 0
20 0.179 0.085 69.01 30.60 0
30 0.194 0.096 68.90 30.69 0
40 0.180 0.095 69.07 30.52 0
50 0.181 0.086 69.12 30.50 0
60 0.207 0.091 68.92 30.63 0
70 0.179 0.093 69.06 30.52 0
80 0.192 0.088 68.87 30.72 0
90 0.199 0.087 69.10 30.49 0
100 0.168 0.107 69.09 30.50 0

Tableau 4.1 : Taux d’apparition des différents effets. (SiO, semi infini)
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Taux
(%) Photoélectrique | Compton | Photoélectrique Compton Diffusion simple
(interaction (interaction (interaction (interaction (Sans interaction)
(Kf\/) photons-Si) photons-Si) photons-0,) photons-0,)
10 0.007 0.002 14.39 6.39 79.19
20 0.003 0.003 9.72 4.23 86.02
30 0.007 0.001 5.95 2.59 91.43
40 0.001 0.002 4.4 1.97 93.62
50 0.002 0.001 3.59 1.62 94.76
60 0.001 0.002 2.95 1.25 95.78
70 0.002 0 2.79 1.27 95.93
80 0.001 0.001 2.39 1.04 96.55
90 0.001 0 1.94 0.85 97.20
100 0.001 0.001 1.69 0.75 97.55

Tableau 4.2 : Taux d’apparition des différents effets. (SiO, de largeur 1cm)
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Figure 4.9 : Résultats de I’interaction des photons X d’énergie 50 KeV avec SiO, semi-infini :
(a) Effet photoélectrique, (b) Effet Compton et (c) Diffusion simple.
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Figure 4.10 : Résultats de I’interaction des photons X d’énergie 50 KeV avec SiO; de ’argeur

lem : (a) Effet photoélectrique, (b) Effet Compton et (c) Diffusion simple.

La figure 4.11 montre ’influence de la largeur du matériau sur I’apparition aléatoire des
événements physiques. On constate que le taux d’apparition augmente quand la largeur du
matériau augmente sauf dans le cas de la diffusion. Le taux de cette derniére tend vers zéro dans
le milieu large, cela s’explique par I’interaction de tous les photons X. On remarque aussi que

I’effet photoélectrique est dominant pour le nombre de photons qui ont subit d’interaction.
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Figure 4.11 : Variation du taux d’apparition des différents effets

en fonction de la largeur

D’aprés les tableaux 4.1 et 4.2, on constate que le pourcentage d’apparition des effets
physiques est différent pour chaque constituant du matériau. Ce pourcentage est utilis¢é comme
information d’entrée au réseau MLP. Ce réseau permet de classifier les différents éléments du

matériau considéré (figure 4.12).
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Le réseau MLP est composé d’une seule couche cachée comportant 8 neurones et une couche
de sortie de 2 neurones. La couche cachée est activée avec une fonction sigmoide et la couche de

sortie avec une fonction linéaire. Les neurones de sortie doivent avoir la combinaison binaire

Taux de I’effet photoélectrique (photons-Si)

Photons X Taux de I’effet Compton (photons-Si) —»Si
» SiO; Taux de I’effet photoélectrique (photons-O;) MLP
Taux de I’effet Compton (photons-0,) | — 02

Figure 4.12 : Classification des éléments du matériau SiO,

« 10 » pour le silicium et la combinaison « 01 » pour I’oxygene.

Les données d’entrée du réseau sont constituées de 43 ensembles pour chaque ¢lément (Si et

0,). Nous avons utilis¢ 25 ensembles pour I’apprentissage et le reste est employé pour le test.

Lors de I’apprentissage, I’erreur cible est fixée a 10, En utilisant ’algorithme de LM, cette

valeur est atteinte au bout de 7 itérations dans le cas du matériau semi infini et de 5 itérations

dans I’autre cas, (figure 4.13).

L’erreur

Les figures 4.14 et 4.15 montrent que le réseau MLP donne des meilleurs résultats dans les
deux cas; SiO; semi infini et SiO, de largeur 1 cm. On voit bien que la valeur de sortie du
premier neurone est de « 1 » pour le Si et de « 0 » pour I’O,. La méme chose pour le deuxieme

neurone, la valeur est de « 1 » pour 1’O; et de « 0 » pour le Si. Les résultats obtenus présentent

a) 05
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~
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Figure 4.13 : Erreur d’apprentissage du réseau MLP : (a) SiO; semi infini et
(b) SiO; de largeur 1 cm

une tres bonne classification des éléments constituant le matériau.
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Figure 4.14 : Sorties du réseau : (a) Neurone 1 et (b) Neurone 2. (SiO; semi infini)
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4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés a la détection et au diagnostic des défauts des
matériaux en utilisant la radioscopie microfoyer a rayons X. Nous avons discuté dans un premier
temps le principe de fonctionnement de la chaine d’imagerie et ses différents blocs. Ensuite,
nous avons présenté les résultats issus de cette chaine.

En second lieu, nous avons proposé une approche combinée entre la méthode de Monte Carlo
et le réseau de neurones multicouche, permettant le diagnostic d’un matériau en silicium. Cette
méthode est basée sur le calcul des probabilités d’apparition des différents événements qui
peuvent se produire lors de I’interaction des rayons X avec le matériau considéré.

Ce calcul est fond¢ principalement sur la méthode de MC, ou les taux d’apparition de I’effet
photoélectrique et I’effet Compton constituent la clé du réseau MLP pour une classification des
différents éléments constituant le matériau.

La méthode peut étre appliquée pour différents matériaux. Vu qu’elle met en évidence la
dépendance de I’interaction avec la largeur du matériau.

La méthode présente une idée de base (a cause des simplifications) dont I’extension peut étre
considérée pour d’autres parameétres et d’autres effets tels que les photons secondaires et les

¢lectrons secondaires. Cet apport nous permettra d’avoir des résultats plus précis.
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Conclusion genérale

Le travail présenté dans cette these contribue essentiellement a la détection et au diagnostic
des défauts des systemes dynamiques et des matériaux. Nous nous sommes concentrés sur le
systeme de moulage, les machines tournantes et I’imagerie par les rayons X. Le travail réalisé est
divisé en deux parties :

Dans la premiére partie, nous avons commencé par les concepts des mots clés liés a la
détection et au diagnostic et nous avons aussi exposé les différentes techniques d’analyse pour
un éventuel diagnostic fin et précis, a savoir la transformée en ondelettes, I’analyse en
composante principale et le réseau de neurones multicouche.

Par la suite, les contributions de cette partie ont été présentées. Nous nous sommes
intéressés dans un premier temps au diagnostic du processus de moulage par modele perdu sous
basse pression, ou il est constaté que le produit final comporte séparément deux défauts, défaut
de surface et défaut de pénétration du metal.

Il est nécessaire donc d’éviter ce genre de défauts afin de garantir le bon fonctionnement
du systeme. Pour cette raison, nous avons proposé d’appliquer I’analyse en composante
principale, permettant la détection et le diagnostic des défauts du processus en utilisant la
statistique T2 de Hotteling, la statistique Q et la contribution Q. La méthode employée a permis
de détecter les défauts et d’identifier les causes possibles de I’apparition de ces derniers. Elle
constitue donc une bonne contribution a la surveillance du processus et la qualité du produit.

En second lieu, on a orienté notre travail vers la recherche des nouvelles méthodes de
diagnostic des machines tournantes. Nous nous sommes intéressés plus particulierement aux
méthodes combinées qui ont un intérét considérable dans ce domaine. Afin de vérifier nos
contributions, plusieurs signaux vibratoires ont été obtenus par le biais des accelérométres
piézoélectriques placés sur deux bancs d’essais différents.

Sur le premier banc d’essais nous avons simulé les défauts de balourd et d’engrenage et sur
le deuxiéme nous avons acquis des signaux vibratoires avec défaut de roulement. Des méthodes
simples et combinées ont été appliquées sur les signaux enregistrés afin de localiser les défauts.

Initialement, nous avons écarté les méthodes basées sur la transformée de Fourier, car elles

ne sont pas bien adaptées aux signaux non stationnaires. Par contre nous avons utilisé deux
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méthodes de diagnostic des défauts en I’occurrence I’analyse d’enveloppe et la transformée en
ondelettes. Les défauts considérés sont : le défaut de balourd, le défaut d’engrenage et le défaut
de roulement. Dans un souci d’avoir un meilleur diagnostic, nous nous sommes orientés vers
I’utilisation des méthodes combinées.

La premiére méthode represente une combinaison entre la transformée en ondelettes et
I’analyse en composante principale (TO-ACP) pour le diagnostic des défauts de balourd et
d’engrenage. Les résultats obtenus montrent une amélioration considérable en localisant le
défaut dans une gamme fréquentielle définit par les basses et les hautes fréquences.

La deuxiéme combinaison a été appliquée sur les mémes défauts en utilisant la transformée
en ondelettes, I’analyse en composante principale et le réseau de neurones multicouche pour la
classification. Plusieurs signaux vibratoires ont été recueillis pour valider la méthode. Les trois
états étudiés ont été correctement classifiés a savoir I’état normal, le défaut de balourd et le
défaut d’engrenage.

Une troisieme application nous a servi de sélectionner le niveau optimal de la
décomposition en ondelettes, en employant la combinaison TO-ACP. Le meilleur niveau a été
choisi suite au calcul des contributions des variables. Le diagnostic a été considérablement
amélioré en utilisant I’ondelette de Daubechies pour le défaut de balourd et I’analyse
d’enveloppe pour le défaut d’engrenage.

La derniére méthode a éte appliquée pour le diagnostic des défauts de roulement de type
SKF, ou nous avons encore utilisé le choix du niveau optimal de la décomposition en ondelettes.
La décomposition des signaux vibratoires a été effectuée par I’ondelette de Daubechies. Il est a
signaler que la distribution d’énergie par le théoréme de Parseval a été employée pour définir le
meilleur niveau de résolution et I’analyse d’enveloppe pour traiter le niveau selectionne.

Les résultats obtenus de ces différentes méthodes d’analyse montrent I’importance de ces
derniéres dans le domaine du diagnostic vibratoire.

Dans la deuxiéme partie, nous nous sommes intéresses a la detection et au diagnostic des
défauts des matériaux en utilisant la radioscopie microfoyer a rayons X. Au départ, nous avons
discuté le principe de fonctionnement de la chaine d’imagerie et ses différents blocs. Ensuite,
nous avons présenté les résultats issus de cette chaine, ou nous avons considéré les substrats en
silicium et les composants métalliques. 1l est a noter que cette chaine d’imagerie permet de
donner plus de détails sur ces matériaux, et ceci dans le but d’obtenir des informations
essentielles sur leur état.

Nous avons cl6turé cette partie par une contribution proposée pour le diagnostic d’un

matériau en silicium avec un défaut de bulle d’air. La méthode proposée est basée sur le calcul
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des taux d’apparition des phénomenes physiques intervenant lors de I’interaction des rayons X
avec le matériau considéré. Ce calcul est fondé principalement sur la méthode de Monte Carlo.
Les informations obtenues sont utilisées comme entrée au réseau multicouche pour la
classification des différents éléments du matériau.

Le matériau employé dans la simulation est de type SiO, et le faisceau de rayons X utilise
est monochromatique.

Nous avons constaté une classification prometteuse de silicium et d’oxygéne. Cependant, a
cause des hypothéses simplificatrices, la méthode utilisée nécessite une étude plus approfondie

permettant de considérer d’autres paramétres et d’autres phénomenes.

Pour terminer, nous pensons que le travail présenté dans cette thése ouvre de nouvelles

perspectives selon les principaux axes suivants :

— L’extension des méthodes proposées pour le diagnostic permanent ou périodique des

processus et des produits.
— L’application de ces méthodes sur d’autres types de défauts.

— La combinaison de ces méthodes entre elles ou avec d’autres méthodes pour améliorer les

performances du diagnostic.

— L’extension de la méthode de Monte Carlo et le réseau multicouche, en tenant compte

d’autres effets tels que les photons secondaires et les électrons secondaires.

— Le développement des techniques considérées dans cette thése pour le diagnostic des défauts
des matériaux en vue d’une comparaison avec les techniques de la mécanique de la rupture

(cas de propagation de fissure).
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Annexe

Annexe

Mateériel de mesure du systéeme expérimental 1

Les mesures recueillies sur le systéme expérimental 1 ont été réalisées au Laboratoire du
Controle Industriel (LCI) de L’URASM-CSC d’Annaba. Les signaux vibratoires ont été
collectés avec deux accéléromeétres piézoélectriques de type 353B34 et 288DO01 et un systéme
d’acquisition OR25. Les caractéristiques des deux accélérometres et le systeme d’acquisition

sont mentionnées respectivement sur les tableaux 1 et 2.

Accéléromeétres
Caractéristiques 333834 288D01
Sensitivité 100 mV/g 100 mV/g
Plage de mesure +50 g pk +50 g pk
Plage de fréquence (£5%) 1 24000 Hz 145000 Hz
Plage de fréquence (£10%) 0,7 47000 Hz 0,74 7000 Hz
Fréquence de résonance >22kHz >20kHz
Résolution large band (1 a 10000 Hz) 0,0005 g rms 0,002 g rms
Plage de température -65a+250 °F 0a+200 °F
Tension d’excitation 20230 VDC 22230 VDC
Constructeur PCB PIEZOTRONICS | PCB PIEZOTRONICS
Tableau 1 : Caractéristiques des accélérométres

Nombre de canaux d’entrée 4

Bande de fréquence 20 kHz

Dynamique 90 dB

Débit 4x20 kHz

Générateurs 02 sorties, 3 Vrms-600 Q

Connecteurs BNC

Dimensions 415%270x55 mm

Poids 3,5 kg-8lbs

Puissance 100-240VAC, 10-30 VDC

Batterie Interne, 90 mn

Constructeur OROS

Tableau 2 : Spécifications du systéme d’acquisition OR25
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Résumé

La détection et le diagnostic des défauts, jouent un réle important dans la sécurité et la
productivité. Ils fournissent aux opérateurs des informations relatives au fonctionnement des
processus et la qualité des produits. Ils peuvent étre effectués manuellement dans les cas simples.
Dans les autres cas, un apport d’outils avancés sera nécessaire pour 1’analyse. Cette assistance
contribue a mieux interpréter les données, c’est-a-dire suivre I’évolution des processus ainsi que
I’¢état des produits. Les travaux présentés dans cette these se situent dans le cadre de ’application
des méthodes existantes et la proposition des nouvelles approches pour le diagnostic des défauts

des systemes dynamiques et des matériaux.

Mots clés : Détection et diagnostic des défauts, sécurité, productivité, qualité des produits,

systémes dynamiques, matériaux.

Abstract

Fault detection and diagnosis play a significant role in safety and productivity. They provide
to the operators relating information about process operating and product quality. They can be
carried out manually in the simple cases. In the other cases, a contribution of advanced tools will
be necessary for the analysis. This assistance contributes to better interpreting the data, i.e.
process monitoring and product state. The work presented in this thesis is within the framework
of the application of existing methods and the proposition of new approaches for fault diagnosis

of the dynamic systems and materials.

Key words : Fault detection and diagnosis, safety, productivity, product quality, dynamic

systems, materials.





