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Résumeé

L’identification et la localisation des défauts ainsi que la prédiction de la durée de
vie résiduelle des éléments mécaniques est une préoccupation majeure pour les
industriels et les chercheurs. Dans le cadre de cette thése, une contribution de systéme
expert d’aide a la prise de décision dans la maintenance conditionnelle est proposée.
Pour ce faire, une méthodologie comportant trois étapes est présentée. En premier,
I’acquisition des signaux vibratoires issus des accélérometres et le traitement adéquat de
ces signaux en vue de sélectionner les indicateurs pertinents de suivi est entreprise.
L’application de I’approche d’apprentissage par arbre de décision sur 1’ensemble de
données recueillies en vue d’extraire les connaissances sous forme de régles est établie
en second lieu. On finalise par la mise en forme de la base de connaissances pour le
développement de systéme expert d’aide a la décision. En vue d’estimer la durée de vie
résiduelle, un modele mathématique fiabiliste est formulé avec la prise en compte des
temps a la défaillance et des indicateurs de vibrations. Les compagnes expérimentales
menées au cours de cette thése ont contribué a démontrer I’applicabilité des approches :
arbre de décision, systéme expert et fiabiliste et leur complémentarité a 1’analyse

vibratoire dans le suivi des défauts de roulements.

Mot clés : machine tournante, analyse vibratoire, roulement, arbre de décision, systéme expert.
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Abstract

The identification and the localization of the defects as well as the prediction of the
remaining life of the mechanical element is a major concern for the industrialists and the
researchers. Within the framework of this thesis, a contribution of expert system for decision
making in conditional maintenance is proposed. For this purpose, a three steps methodology is
presented. First, the acquisition of the vibratory signals from the accelerometers followed by the
adequate process of those signals in order to select the relevant indicators of follow-up is
undertaken. The application of the approach of learning by decision tree on the collected dataset
in order to extract knowledge in the form of rules is established in the second step. It is
concluded by reorganizing the knowledge base for the development of the expert system of aid
decision making. In order to estimate the remaining life, a mathematical reliability model is
formulated by taking into account times to failure and vibrations indicators. The performed
experimental applications during this thesis contribute and demonstrated the efficiency of the
approaches of decision tree, expert system and reliability and their complementarities with the

vibratory analysis in the follow-up of bearing defects.

Keywords: rotating machinery, vibration analysis, ball bearing, decision tree, expert system
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Chapitre 1

Introduction et état de I’art

1.1. Introduction

Les equipements industriels peuvent avoir plusieurs sortes de conséquences
défavorables sur la sdrete de fonctionnement (fiabilité, disponibilite, sécurité,
maintenance), sur la sécurité des personnes, sur I’environnement ainsi que sur
I’économie et la politique. Toutes ces conséguences poussent a augmenter le niveau de
leurs performances (productivité, qualité) et a diminuer leur colt global mesuré tout au
long de leur cycle de vie.

Dans ce contexte, la mise en place de la maintenance de qualité est un enjeu
économique majeur pour I’optimisation de la production. La maintenance des
équipements permet a I’industrie d’agir sur sa régularité de production, sur ces colts de
fabrication, et sur la compétitivité en vue d’un succés commercial. Il existe trois grands
types de maintenance: la maintenance corrective, la maintenance préventive
systématique et la maintenance préventive conditionnelle suivi éventuellement de la
maintenance prévisionnelle appelée souvent aussi maintenance prédictive. Ces trois
types de maintenance peuvent étre schématisés par le synoptique de la figure 1.1.

La maintenance corrective est appliquée aprés la panne, comme par exemple la
rupture d’une piéce mécanique. Ce type de maintenance est réservé au matériel peu
colteux, dont la panne aurait peu d’influence sur la production, la qualité du produit fini
ou la sécurité.

La maintenance systématique est une maintenance préventive effectuée avant la
panne par des interventions réguliéres, selon un calendrier préétablit en fonction de la
nature du matériel et des impératifs de production. L’entretien intervient a intervalles
réguliers, fixé sur la base du minimum de vie des composants données par |I’expérience
ou préconisés par les constructeurs.

La maintenance conditionnelle est une maintenance préventive effectuée avant la
panne par des interventions de fagon conditionnelle, c'est-a-dire uniquement si certains

parameétres (vibration, bruit, température.) évoluent de facon significative (Figure 1.2).
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Chapitre 1 : Introduction et état de I’art

Maintenance

Maintenance Maintenance
préventive corrective
[ I |
Maintenance Maintenance
systématique conditionnelle Effectuée apreés
la panne

i Maintenance
\ prévisionnelle |
' _(ou prédictive)_ .
1
1

Effectuée a intervalles
réguliers de facon
systématique

Effectuée en fonction
de I’état du matériel

Figure 1.1- Les différentes politiques de maintenance [1].

Tendance
extrapolée

L'ingénieur responsable
diagnostique le défaut .
et prévoit la maintenance Maintenance

effectuée
Le défautse\x
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de fonctionnement . 1 Awertissement ...ason analyse
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normales le défaut se développe

Figure 1.2- Principe de la maintenance conditionnelle [1].

La maintenance prévisionnelle (ou prédictive) définit un prolongement de la
maintenance conditionnelle destiné a repousser au maximum les opérations de
maintenance a effectuer. Elle a pour role d’analyser la tendance évolutive du
dysfonctionnement apres que celui-ci est détecté sur un appareil de mesure et d’estimer

le temps pendant lequel il est possible de continuer a I’utiliser avant la panne.
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Chapitre 1 : Introduction et état de I’art

Les travaux de cette thése s'inscrivent dans le domaine de la maintenance
conditionnelle des machines tournantes par analyse vibratoire.

Les machines tournantes en fonctionnement produisent des vibrations et leur
dysfonctionnement se traduit souvent par une modification de répartition de I’énergie
vibratoire. En observant I’évolution du niveau de vibrations, il est possible d’obtenir des
informations tres utiles sur I’état de la machine. L’analyse des vibrations s’appuie sur
I’idée que les structures de machines, excitées par des efforts dynamiques, donnent des
signaux vibratoires dont la fréquence est identique a celle des efforts qui les ont
provoqués. On peut donc, grace a des capteurs placés en des points particuliers,
enregistrer les vibrations transmises par la structure de la machine et, grace a leur
analyse, identifier I’origine des efforts auxquels elle est soumise. De plus, si on possede
la signature vibratoire de la machine lorsqu’elle était neuve ou réputée en bon état de
fonctionnement, on peut, par comparaison, apprécier I’évolution de sont état ou déceler
I’apparition d’efforts dynamiques nouveaux, générés par une dégradation en cours de
développement.

Dans la surveillance des machines tournantes, I’analyse des vibrations est I’outil
de maintenance le plus utilisé a causes de la capacité des données vibratoires a donner la
mesure la plus pertinente de I’état d’une machine en fonctionnement [2] et a prédire de

facon précoce le développement des défauts [3].

1.2. Maintenance conditionnelle par analyse vibratoire

En pratique, la maintenance conditionnelle se décompose en quatre phases
distinctes qui devront faire chacune I’objet d’une étude, d’une réflexion et d’un rapport
[1, 3]. Il s’agit de la détection du defaut qui se développe, de I’établissement d’un
diagnostic dés qu’une anomalie est détectée, de I’analyse de la tendance qui vise a
suivre I’état d’endommagement de chacun des éléments défectueux et prédire sa durée
de vie residuelle. La quatrieme phase, consiste a expertiser les pieces mécaniques apres
démontage.

L’analyse vibratoire, fait ressortir trois étapes principales: acquisition des
données, traitement des données et 1prise de décision de maintenance.

Dans la phase d’acquisition de données, on distingue : les données issues de la
mesure (ou condition monitoring) et les données évenements, par exemple des données

sur : I’installation, les pannes, les maintenances effectuées dans le passé. Les données
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Chapitre 1 : Introduction et état de I’art

issues de la mesure, peuvent étre des données de vibration, acoustique, I’analyse
d’huile, température, pression, humidité, temps, environnement. Divers capteurs ont été
congus pour acquérir ces différents types de données [5].

Dans la phase de traitement des données, on distingue: I’analyse du domaine
temporel, I’analyse du domaine fréquentiel et I’analyse du domaine temps-fréquence.

L'analyse du domaine temporel est une analyse statistique directement liée au
signal temporel lui-méme. Dans cette analyse on calcule les caractéristiques des signaux
temporels appelés indicateurs globaux, a savoir la valeur moyenne, la valeur créte-créte,
la valeur efficace, le facteur de créte, le kurtosis. L'ensemble de ces indicateurs est tres
facile & mettre en ceuvre. Le plus souvent, ces différents indicateurs sont traités
simultanément pour profiter des avantages de chacun et confirmer les résultats. Ces
indicateurs indiquent une modification du comportement de I’équipement mais ne
permettent pas la localisation de [I'élément qui modifie ce comportement. Ces
indicateurs sont des outils utiles a la surveillance de I’état d’une machine [6].

L'analyse du domaine fréquentiel est basée sur la transformation du domaine
temporel au domaine fréquentiel. Cette analyse est la plus utilisée dans le domaine
industriel, de part leur facilité de mise en ceuvre, d'interprétation, d’identification et
d’isolation des fréquences caractéristiques d’un composant. Elle permet de connaitre le
contenu fréquentiel d'un signal temporel, et de localiser les fréquences caractéristiques
des défauts [7]

L'analyse conventionnelle la plus employée couramment est I'analyse spectrale
qui s'appuie sur la Transformée de Fourier Rapide (FFT). Le spectre de puissance est

I’outil le plus utilisé généralement dans I'analyse spectral. Il est défini comme suit:

SP=E[X(f).X"(f)] (1.1)

Ou X(f) est la transformée de Fourier du signal temporel x(t) , E est I’espérance
mathématique et * signifie le complexe conjugué.

D’autres outils utiles développés ont montré que dans certains cas leurs propres
avantages par rapport au spectre FFT. On cite a titre d’exemple, I’analyse d’enveloppe
[8], transformée d’Hilbert, Cepstre, Spectre d’ordre élevé par exemple Bi-spectre et Tri-
spectre.

L’analyse du domaine temps-fréquences est développée pour analyser les signaux
non stationnaires. Par exemple, la présence des chocs dus aux défauts de roulements

donne au signal vibratoire un caractére non stationnaire. Cette approche issue de
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I’incapacité de manipuler les signaux non stationnaires par les techniques de I’analyse
de domaine fréquentiel. Cette approche vise a analyser les signaux dans les deux
domaines temps et fréquence en méme temps.

La transformée de Wigner-Ville [9-10] et la transformée de Fourier a court-
termes (STFT ou spectrogramme) [11] sont les méthodes les plus utilisées. Les
transformées en ondelettes [12] consistent a décomposer le signal en une somme
d'ondelettes dilatées ou non et localisées temporellement. Notons que les ondelettes sont
utilisées soit pour réaliser un dé-bruitage du signal, soit pour réaliser un diagnostic en
analyse vibratoire.

Une ondelette désigne une fonction qui oscille sur un intervalle de longueur fini
(un temps donné si la variable est de type spatial).

L'ondelette, notée ¥ (t), est une fonction continue, a des moments nuls, et est
nulle au-dela d'un segment de R . Plus précisément, la condition d'admissibilité pour ¥

est définie par I'équation (1.2), ce qui impligue une fonction ondulatoire.

i eI 4 _ I v )

ds <+ (1.2)
RISl R+ ]

La décomposition en ondelette consiste a calculer un "index de ressemblance"

entre le signal et I'ondelette W, ;, (t) obtenue par dilatation d'un facteur a positif et de
décalage d'une position b de I'ondelette de référence (ou ondelette mere) y(t). La

décomposition d'un signal x(t) est définie par I'équation (1.3).

W (a,b) :Tx(t)l//(a,b)d 1 (1.3)
Avec . -
1, (=P
v(ab)= \/5!//( - ) (L4)

Le facteur d'échelle (ou dilatation) a est lié a la notion de fréquence tandis que le
décalage b est lié a la notion de position temporelle.

Dans le domaine de la détection et du diagnostic des roulements, Mori [13] a
utilisé les ondelettes de Morlet. Sun et Tank [14] ont utilisé les singularités du signal
générées par les défauts pour les détecter. Ainsi, les impulsions dans le signal peuvent

étre détectées par les hautes fréquences avec une bonne résolution [15].
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Les ondelettes utilisées généralement sont Morlet, Mexican hat, Haar,
Daubechies. Le choix de l'ondelette est un aspect primordial quant a la qualité des
résultats. C'est pourquoi, elle doit étre choisie en fonction du systeme étudie.

La prise de décision de maintenance est la derniére phase du cycle maintenance
conditionnelle. Cette étape est critique pour les ingénieurs de maintenance afin de
prendre des mesures de maintenance. Cette phase peut étre décomposée en trois
catégories principales : la détection, le diagnostic et le pronostic.

Le développement des moyens matériels de mesure des paramétres de
fonctionnement d’un équipement et de stockage des données, issues de différentes
sources permet de construire des vastes bases de données (Figure 1.3). Le profit que
I’on peut tirer des donnees stockées peut étre enorme par I’application des techniques
statistiques, fiabilistes et de datamining sur I’ensemble de données recueillies, afin
d’extraire des informations utiles a la prise de décision de détection, de diagnostic et de
pronostic [16].

< Modeéles physiques
— » Base de données|« ) il
| Prétraitement | Modeéles fiabilistes
v | |— -
| Détection | o 7 N . , Donneest I
¥ " Apprentissage | environnementales
| Diagnostic | __________ v Rapports
v __ d’intervention
| Pronostic | Base de
v - Connaissances
PR connaissances |¢
| Décision | ° d’experts

Figure 1.3- Sources des données

Le processus de détection (ou la surveillance) des défauts signale la présence d’un
défaut si un (ou des) indicateur (s) dépassent un seuil admissible prédétermine. Il est
basé sur la notion de déviation par rapport a I’état normal de fonctionnement. Il s’agit
de disposer d’indicateurs sensibles dont les valeurs varient significativement dés les

premiéres phases de I’apparition du défaut : une alerte doit étre générée dés que les
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indicateurs dépassent des amplitudes reperes. La détection s’appuie sur l'analyse
statistique du signal temporel. Cette analyse permet de calculer les indicateurs
globaux, a savoir la valeur efficace de I’accélération, le facteur de créte, le facteur k, le
kurtosis.

Le processus de diagnostic des défauts met I’accent sur  I’isolation et
I’identification des défauts quand ils se produisent. Ce processus permettant de tracer
des graphes a partir des informations issues de la mesure et des indicateurs calculés.
Traditionnellement, la reconnaissance des formes de ces graphes est faite manuellement
avec des outils graphiques auxiliaires comme le spectre de puissance, le spectre de
phase, le Cepstre, le spectrogramme, le scalogramme en ondelettes. Cependant, la
reconnaissance des formes manuelle exige une expérience particuliére dans le domaine
d'application du diagnostic et un personnel compétent et hautement formé. Par
conséquent, la reconnaissance des formes automatique est fortement désirable. Ceci
peut étre réalisé par la classification des signaux issus de la mesure et/ou des indicateurs
extraits a partir de ces signaux. Plusieurs approches de diagnostic sont disponibles :
approches statistiques, approches fiabilistes, approches de I’intelligence artificielle et
approches a base de modeéles.

Des approches statistiques, appliquées dans le domaine de maintenance des
systémes industriels, existent. On cite a titre d’exemple, le contrble statistique des
processus (CSP) employée largement dans la détection et le diagnostic des défauts, le
Clustering, le modéle de Markov caché.

L’approche conventionnelle, CSP, est largement employée dans la détection et le
diagnostic des défauts. Le principe du CSP est de mesurer I'ecart entre le signal actuel et
le signal de référence représentant I'état normal pour voir si le signal actuel est dans les
limites de contrdle ou pas. Un exemple de l'utilisation de CSP pour la détection de
dommages a été discuté dans [17].

Le clustering est une approche statistique de classification permet de regrouper un
ensemble de signaux en différents paquets homogénes, en ce sens que les signaux de
chaque sous-ensemble partagent des caractéristiques communes, qui correspondent le
plus souvent a des criteres de proximité que I'on définit en introduisant des mesures de
distance. Plusieurs algorithmes de regroupement sont disponibles, a savoir I’algorithme
de plus proches voisins et les machines a vecteurs de support.

Les approches de I’intelligence artificielle populaires pour le diagnostic des

machines sont les réseaux de neurones artificiels (RNA), des systémes experts et de
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datamining. Pour former un modeéle de diagnostic, les RNA sont basés sur des exemples
(ou objets) de cas résolus et des entrées et des sorties connues. Par contre, les systemes
experts sont bases sur des connaissances issues des experts en diagnostic [18]. D’autres
techniques de I’intelligence artificielle existent dans la littérature et certains sont le
résultat de I’hybridation de plusieurs d’entre elles. Par exemple les systemes a logique
floue et les réseaux de neurones flous. La référence [19], présente la synthése des
techniques utilisée dans le processus de diagnostic des machines.

Dans les approches a bases de modeles, les modeéles sont construits a partir de la
physique des dispositifs. Ces modeles décrivent leur fonctionnement correct ou leur
dysfonctionnement. L’idée de cette approche consiste a comparer le comportement
simulé d’un dispositif a I’aide d’un modéle analytiqgue/mathématique avec son
comportement réellement observé (Figure 1.4). La présence d’un écart (ou résidu) entre
le comportement simulé et le comportement observé est le point de départ de la
recherche de diagnostics. Le résidu est un indicateur de défaut qui reflete I'état

défectueux du systéme surveillé.

Modéle Dispositif
Simulation Observation
Comportement Comportement
attendu observé
Diagnostic

Figure 1.4- Principe du diagnostic a base de modeéles.

Le processus de diagnostic des défauts consiste de deux étapes principales : la
génération des résidus et la prise de décision (figure 1.5). Plusieurs méthodes de
génération des résidus sont disponibles comme par exemple : le filtre de Kalman,

I’estimation de parametre (ou identification du systeme) et les relations de parite.
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A\ 4

Systeme

Génération des résidus

\ 4
Décision

l

Figure 1.5- Les étapes de diagnostic des défauts.

Dans la classe des approches a bases de modeéles, on distingue les méthodes par
identification de paramétres, les méthodes par estimation du vecteur d’état et les
méthodes par identification des signatures [20]. Ces dernieres ont été appliquées au
diagnostic des defauts pour une variété de systemes mécaniques comme par exemple: la
boite de vitesses [21], roulements [22-23], le rotor [24] et les outils de coupe [25].
Bartelmus [26-27] a utilisé la modélisation mathématique et la simulation informatique
pour faciliter le traitement du signal et l'interprétation. Vania et Pennacchi [28] ont
développé quelques méthodes pour mesurer I'exactitude des résultats obtenus par
I’application des techniques a base de modeles pour identifier des défauts dans les
machines tournantes.

Dans le processus pronostic, deux types de prédiction de I’évolution des défauts
existent. Le premier type est basé sur la prédiction du temps restant avant qu’une
défaillance se produise (ou, un ou plusieurs défauts), ce qui permet I’organisation la
plus rationnelle des activités de maintenance. Ce temps est appelé aussi la durée de vie
résiduelle. Le deuxiéme est basé sur la prédiction de la chance qu'une machine
fonctionne sans défaut ou défaillance pendant un certain temps jusqu'a quelques temps
futur. (Par exemple : I’intervalle d'inspection suivant). Ce dernier type est utilisé
particulierement quand un défaut ou une défaillance est catastrophique. Actuellement,
la probabilité qu'une machine fonctionne sans défaut jusqu'a l'intervalle d'inspection
suivant pourrait étre une bonne référence pour le personnel de maintenance afin de
déterminer si l'intervalle d'inspection est approprié ou non. La plupart des travaux de
recherche fait appel au premier type de pronostic des machines et par ailleurs peu de

travaux utilisent le deuxieme type [4].
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La durée de vie résiduelle (Remaining Useful Life RUL) est le temps restant
avant I’observation d’une défaillance étant donné les conditions présentes de la machine
et le profil des opérations passées. Elle est définie comme étant une variable aléatoire
conditionnelle :

T —t[T >t,Z(t) (1.5)
ou T indique la variable aléatoire du temps a la défaillance (figure 1.6), t est I’age actuel

et Z(t) est le profil des conditions passées jusqu'au temps actuel.

X(t) 4 Défaillance
1 :
X(t) Variable d’état
X(t)=1, état de fonctionnement.
i X(t)=0, état de défaillance.
0 ) T R t;

Figure 1.6- Temps & la défaillance

Comme pour le diagnostic, on distingue les approches a base de modeles
statistiques, fiabilistes et de I’intelligence artificielle,. La figure 1.7 présente la vision de
Vachtsevanos [29] sur les approches possibles en fonction de I’applicabilité a divers

systemes et leur colt et leur relatif d’implémentation.
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Figure 1.7- Approches du pronostic [29].
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La détermination d’un modele physique s’avere difficile voire impossible dans
certains cas. Les historiques des défaillances pour un équipement peuvent étre analysés
statistiquement. Le pronostic basé sur la modélisation des lois de fiabilité utilise les
données de temps a la défaillance pour initier les actions de maintenance en terme de
fiabilité. Les modeles fiabilistes permettent d’envisager aussi une optimisation des
opérations de maintenance vis-a -vis de criteres opérationnels (disponibilité) ou
économiques. Yan et al [30] ont employé le modéle de régression pour calculer la
fiabilité et ce pour des variables conditionnelles données et un modele ARMA
(Autorégressifs et moyenne mobile) pour la prédiction des défaillances. Par la suite, un
seuil de la probabilité de défaillance est utilisé pour évaluer la durée de vie résiduelle.

Le modele a hasard proportionnel MHP et le modéle a intensités proportionnelles
MIP, sont des modéles statistiques utiles pour I'évaluation de la durée de vie résiduelle.
Jardin et al [31] ont proposé le modele a hasard proportionnel de MHP-Weibull pour
analyser les défaillances des moteurs des avions et des navires. Vlok et al [32] ont
appliqué le MIP avec I'extrapolation des co-variables afin d’évaluer la durée de vie
résiduelle. Chinnam et al [33] et Wang et al [34] ont proposé un processus stochastique,
appelé processus de gamma, pour la prédiction de vie résiduelle. Wang [35] a utilisé le
concept de délai de retard résiduel et la théorie de filtrage stochastique pour tirer la
distribution de vie résiduelle.

Des techniques de I’intelligence artificielle ont été utilisées pour estimer la durée
de vie résiduelle. On cite a titre d’exemple, les réseaux de neurones dynamiques et la
logique floue. Ces derniers présentent I’avantage de résoudre de maniére satisfaisante le
probleme de prédiction. Les réseaux de neurones de type GRNN (Generalized
Regression Neural Network) traitent le probleme des incertitudes. Zhang et Ganesan
[35] ont employé les réseaux de neurones pour étudier la tendance de développement du
défaut afin d’estimer la durée de vie résiduelle dans une machine tournante. Wang et
Vachtsevanos [37] ont appliqué les réseaux de neurones dynamiques pour prévoir le
processus de propagation du defaut et pour estimer de la durée de vie résiduelle avant
que le défaut n’atteigne une taille critique donnée. Yam et al [38] ont appliqué les
réseaux de neurones récurrents pour prévoir la tendance de I'état de machine. Wang et al
[39] ont comparé les résultats issus de I’application des réseaux de neurones récurrents
et du systeme d'inférence flou a base neuronale pour prévoir la tendance de propagation

de dommage de défaut.
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Le pronostic s’appuie sur un modéle mathématique ayant en entrée des parametres
de fonctionnement actuels du systeme afin de prédire I’estimation de son état a un
instant futur. Cette catégorie comprend les techniques qui utilisent un modéle
dynamique du processus a prédire. On distingue les modeles basés sur la physique de
dégradation (loi de fatigue, de corrosion, etc.) [40], les modeles ARMA, les filtres de
Kalman, etc. Si I’on sait arriver a implémenter un modele basé sur la dégradation
physique, il peut étre possible de calculer le dommage d’un composant critique en
fonction des conditions de fonctionnement, et ainsi évaluer les effets cumulés au cours
de la vie du composant. Il n’est cependant pas toujours aisé de construire un modele
mathématique précis basé sur la physique de la dégradation de I’équipement, plusieurs
modes de défaillance étant concurrents et corrélés. Aussi recourt-on a des retours
d’expérience pour la construction des modeles, généralement par une identification de
parameétres. On suppose alors que le systéme obéit a un modéle dynamique donné et on
utilise des données d’observation pour I’identification de paramétres du modele.

Li et al. [41-42] ont présenté une méthodologie de pronostic pour la prévision de la
croissance de défaut de roulement et de la durée de vie résiduelle. Cette méthodologie est
basée sur une loi de fissuration en fatigue du type Paris. Dans le cadre de la fatigue de
roulement et la prédiction de sa durée de vie, Zhang et al [43] ont utilisé une loi de
cumul d’endommagement non linéaire. Oppenheimer et al [44] ont appliqué un modeéle
physique pour prévoir I’état d’une machine en combinaison les forces et un modéle de
vie qui s’appuie sur une loi de croissance de la fissure pour estimer le RUL. Luo et al
[45] ont présenté le processus pronostic qui s’appuie sur des données de simulation a

base de modeles.

1.3. Objectifs de la these

Dans cette étude, la démarche proposée pour le suivi de I’état d’une machine
tournante consiste d’abord a sélectionner les indicateurs pertinents de vibration a partir
de I’analyse vibratoire des signaux issus des mesures. Par la suite, I’extraction des
connaissances utiles par I’utilisation de I’approche d’apprentissage par arbre de décision
sur I’ensemble de données est entreprise. Cette approche (une technique de datamining)
permet d’assister les experts du domaine et particulierement dans les cas ou les regles a
utiliser sont difficile a extraire. La prise de décision de maintenance est soumise a des

contraintes relatives a I’indisponibilité des experts du domaine dans les sites et au
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mangue des regles expertes. Ces besoins nous incitent directement a explorer le champ
des systemes experts, une branche de I’intelligence artificielle, défini comme étant un
programme informatique qui simule le raisonnement d’un expert du domaine étudié. Il
s’agit d’intégrer toutes les régles obtenues dans une base de connaissances pour
développer le premier systéeme expert opérationnel, en vue de suivre I’état de santé des
machines tournantes en fonctionnement. Cette approche dépend de la qualité des

connaissances extraites a partir de I’exploration de données.

Dans le cadre de cette étude, les objectifs a atteindre sont les suivants :

1. Contribuer au développement des approches d’analyse de données issues de la
mesure sur des paliers a roulements, et au choix pertinent des indicateurs necessaires
a la prise de décision dans le processus de détection, de diagnostic et de pronostic des
défaillances,

2. Développer une méthodologie pour I’extraction des connaissances, utiles a la prise
de décision, par I’application des techniques de datamining sur I’ensemble de
données recueillies aprés I’analyse des vibrations.

3. Développer un systéme expert d’aide a la prise de décision dans le processus de suivi
de I’évolution des défauts de machines tournantes a partir de I’ensemble de
connaissances recueillies.

4. Estimer la durée de vie résiduelle d’élément mécanique a partir du modele fiabiliste a

hasard proportionnel.

Dans le cadre de ce travail, nous avons conduit deux applications expérimentales
sur la plate-forme d'essai "SURVIB" dans le laboratoire de mécanique appliquee (LMA)
de [l'université de Reims champagne Ardenne (URCA). La premiére application
concerne la détection et I’identification des défauts de roulement. Les mesures
vibratoires sont prélevées sur un banc d’essai de détection des défauts de roulement. La
deuxieme application concerne le suivi de la dégradation d’une butée a billes et
I’estimation de sa durée de vie résiduelle par I’utilisation du modéle a hasard

proportionnel.
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Analyse vibratoire des déefauts de roulements

Ce chapitre traite la détection et I’identification des défauts de roulements par
analyse vibratoire. Une étude expérimentale est entreprise permettant I’analyse
statistique des signaux (valeur RMS, valeur créte, facteur de créte, facteur k, kurtosis,
skew) et I’analyse du contenu fréquentiel (spectre frequentiel, détection d’enveloppe,
Cepstre). La premiére met en évidence la variation du niveau global des vibrations
quant a la deuxiéme elle permet de localiser d’une fagon précise I’origine de cette

variation de niveau.

2.1. Introduction

Les roulements font partis des organes mécaniques les plus importants des
machines tournantes. La maintenance de ce type de composant est souvent basee sur le
calcul de sa durée de vie a partir des modeles mathématique et nécessite dans un
premier temps de connaitre son comportement en service. L’endommagement des
roulements se traduit généralement par des dégradations de fatigue qui apparaissent a la
surface des eléments actifs du roulement. Il se présente sous la forme de fissures puis
d'écaillages engendrés par la fatigue de roulement due a l'application cyclique d'une
charge sur les pistes du roulement. La ruine du roulement est souvent occasionnée par
un écaillage qui peut étre d'origine superficielle ou provenir de la dégradation de la
sous-couche du matériau. Les écaillages vont étre le siége d'impacts lors du passage des
éléments roulants causant ainsi l'excitation de fréquences propres [46-48]. La
dégradation progressive des roulements pose la question de la détermination du moment
propice ou il faut procéder a leur remplacement, au prix d'un arrét des machines. Si I'on
sait détecter, dans leur phase initiale, les avaries d'un roulement et identifier toutes les
phases de leur évolution, on peut estimer la courbe de fiabilité du roulement, estimer a
chaque instant sa durée de vie résiduelle, réaliser un pronostic. Ce processus
d'estimation de durée de vie est basé sur la surveillance conditionnelle (condition
monitoring), en paralléle ou en complément des méthodes fiabilistes [41].

Les impulsions produites a chaque fois qu'un élément roulant rencontre un

écaillage sur son chemin engendrent des vibrations. Ces impulsions périodiques sont
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fonctions de la géométrie du roulement et de la vitesse de rotation relative entre les deux
bagues de roulement. Elles peuvent étre détectées sur un spectre a partir de I’identification
des fréquences caractéristiques du roulement. Les fréquences de ces impulsions sont
aisément calculables, sur I'nypothése d'un roulement pur, et sont appelées fréquences

caractéristiques du roulement [49].

2.2. Défaillance des roulements

Selon SNR [50] les causes de détériorations des roulements peuvent se rattacher a
quatre origines principales :
Mauvaise qualité du montage, Méthode et moyens insuffisants ou mal adaptés,
pollution au montage, mise en place brutale et mauvaise construction des organes
récepteurs : arbres et logements hors tolérance, mauvais accés du lubrifiant, défaut
d’alignement.
Conditions de fonctionnement, Surcharges accidentelles ou non, vibrations en marche
ou a I’arrét, vitesses excessives et flexions d’arbres.
Conditions d’environnement, Température ambiante trop basse ou trop élevée,
passage de courant et pollution par I’eau, la poussiére, les produits chimiques, les
déchets textiles...
Lubrification, Mauvais choix du lubrifiant, qualité inadaptée et fréquence d’entretien
inadéquate

Il existe plusieurs aspects des détériorations de roulements comme :
Ecaillage de fatigue, Fissuration et enlevement de fragments de matiére.
Ecaillage superficiel, Taches en surface provenant d’arrachements superficiels de
métal.
Grippage, Zones mates avec enlevement de matiere, traces brunes d’échauffement,
déformation des corps roulants, micro-fusions et laminage du métal.
Empreintes par déformation, Empreintes des billes ou des rouleaux (génératrices)
correspondant a leur écartement. Le fond de I’empreinte est brillant, on y retrouve les
traces de la rectification. La matiere a été repoussée, sans usure.
Empreintes des corps roulants par abrasion, Empreintes correspondant ou non a
I’écartement des corps roulants. Il y a eu enlevement de matiere par usure due aux

vibrations subies par le roulement a I’état stationnaire.
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Usure, Usure généralisée des corps roulants, des pistes et cages. Teinte grise (due a
I’effet d’une pollution abrasive).

Crateres et cannelures, Piqlres a bords nets ou succession de plages étroites
paralleles, liées a un passage de courant électrique.

Coups, fissures, cassures, Chocs violents, enlevement de matiére en surface, fissures,
ruptures des bagues.

Corrosion de contact, Coloration rouge ou noire sur les surfaces d’appui du
roulement, dans I’alésage et sur le diamétre extérieur.

Corrosion, Oxydation localisée ou généralisée, a l‘intérieur et a I’extérieur du
roulement.

Coloration, Coloration des chemins de roulement et des corps roulants.

Déterioration des cages, Déformation, usure, rupture.

Les avaries précédentes peuvent étre réduites et méme éliminées par une
surveillance des causes de détérioration et I’entretien appropriés. Par contre, il existe
des avaries dites de fatigue qui apparaissent méme dans des conditions idéales de
fonctionnement. La charge dans le roulement est transmise d’une bague a I’autre par des
éléments roulants. En rotation, il se crée donc un champ de contraintes cycliques qui est
responsable de la fatigue du roulement. Ce type d’avarie se manifeste par I’apparition

de fissure qui croit lentement jusqu’a I’écaillage.

2.3. Dispositif expérimental

Des essais de détection des défauts de roulements sur la plate-forme d'essai
"SURVIB : SURveillance de machines industrielles par diagnostic VIBratoire™ sont
entreprise. La plate-forme est composée d'un bati massif en béton sur lequel sont insérés
une plaque rainurée en acier et les dispositifs expérimentaux sur lesquels a porté cette
étude. Les figures 2.1 et 2.2 representent le banc d’essai expérimental et I’élément
mécanique " roulement de type SKF6206 " d’une rangée de billes sur lequel des essais
sont effectués. Le banc d’essai comporte un arbre reposant sur deux paliers logés dans
un carter et accouplé a un moteur a vitesse variable. Une charge radiale est appliquée a

I’aide d’un vérin hydraulique du c6té du roulement sous test.
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’ . I o
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Figure 2.1- Banc d’essali.

Dans le cas ou le roulement présente de(s) défaut(s) de forme elliptique sur la
bague intérieure, sur la bague extérieure ou sur les deux bagues a la fois, ce(s),

dernier(s) est (sont) réalisés par électroérosion.

Défauts artificiels

Figure 2.2- Défauts artificiels d’un roulement a billes.

Le choix de forme elliptique du défaut est justifié par le fait que quand la bille
roule sur la piste d’une bague et sous I’effet des charges appliquées, qui donnent lieu a
des déformations élastiques dont les contraintes générées sont estimées par la théorie
d’Hertz, un contact Hertzien elliptique est formé entre la bille et la bague. D’autre part,
les défauts artificiels représentent réellement des défauts rencontrés dans I’industrie. Un

exemple d’écaillages naturels sur un roulement a billes de type SKF6414 d’un broyeur
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dans I’industrie est illustrés par la figure 2.3. Les figures 2.4a et 2.4b montrent les
écaillages naturels de forme elliptique sur la bague intérieure de ce roulement.

Ecaillage naturel

Figure 2.4- a), b) Défauts d’écaillage naturels sur la bague intérieure du roulement.
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Le comportement du dispositif est analysé pour des vitesses de rotations
différentes obtenues a I’aide d’un variateur de vitesse contrélant le moteur. Les vitesses
de rotation retenues sont: 600 tr/min, 1000 tr/min et 2000 tr/min. Les données
expérimentales sont récapitulées dans le tableau 2.1. Il est a noter que pour chaque taille

de défaut neuf expériences sont effectuées.

Tableau 2.1- Caractéristiques du roulement et les détails des tests.

_ ) Taille Vitesse de )
Dimensions du roulement ) ) Charges radiales
du défaut rotation
Type SKF 6206 0 mm? 600tr/min 3000 N
Nombre de billes 9 8 mm? 1000 tr/min 5000 N
Diamétre primitif 46 mm 20 mm2 2000 tr/min 7000 N

Diamétre d’une bille 9.53 mm

L’acquisition des signaux vibratoires est effectuée a 51.2 kHz d’échantillonnage a
I’aide d’un systéme d’acquisition multicanaux et par I’utilisation des accélérométres
piézoélectriques fixés sur un palier. Le nombre d’échantillons prélever dans les signaux

est limité a 8192. Le systeme d’acquisition utilisé (Figure 2.5) comprend : Un PC, un

Module d’acquisition SigLab et des accélérometres.

Figure 2.5- la chaine d’acquisition des signaux : PC, Module SigLab.

2.4. Procédures des essais (conduite de I’expérience)

Nous mettons le systéme en rotation et en enregistrons les signaux temporels. Ces
derniers sont collectés a travers d’un systéeme d'acquisition Siglab a huit voies. On
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utilise quatre accéléromeétres piézoélectriques, fixés sur le palier qui porte le roulement a
tester, dont les sensibilités sont illustrées dans le tableau 2.2. Les tests sont conduits a

différentes vitesses de rotation et sous des charges différentes.

Tableau 2.2- Accélérometres piézoélectriques.

Capteur Sensibilité en tension [mV/ (m/s?)] Direction
DJB3209 9.95 RH10
DJB3208 10.06 RH1
DJB883 10 RV1
DJB884 10 RH2
1 T T T T T T T
0 @
_10 0.I02 0.I04 O.I06 0.I08 Oll 0 I12 0 I14 0.16

Accélération (g)

©

~o 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16

0 ()

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16
Temps (second)

Figure 2.6- Signaux temporels pour un roulement a) Sans défaut, b) avec défaut externe,
c) avec défaut interne, d) avec deux défauts.

La figure 2.6 représente quelques signaux délivrés par un accelérométre fixé sur
un palier selon une direction radiale horizontale et pour une vitesse de rotation de 1000
tr/min et une charge radiale de 500 daN. Les signaux correspondent aux roulements a)
Sans défaut, b) avec défaut de 8 mm2 sur la bague externe, ¢) avec défaut de 8 mm2 sur
la bague interne, d) avec deux défauts I’un de 8 mm?2 sur la bague externe et I’autre de

20 mm?2 sur la bague interne. D’aprés cette figure, on constate la présence des

30



Chapitre 2 : Analyse vibratoire des défauts de roulements

impulsions périodiques, caractéristiques des défauts de roulement, produites par le
passage d’une bille sur un écaillage artificiel.

2.5. Analyse vibratoire des defauts de roulements

Différentes methodes d'analyse vibratoire, baseées sur le comportement du
roulement, permettent de détecter, de diagnostiquer et de pronostiquer les défauts de
roulements. Ces méthodes ont fait I'objet de nombreuses publications synthétisées dans
les références [6, 51-52]. On peut classer ces méthodes en trois grandes familles: les
méthodes temporelles basées sur [I’analyse statistique du signal, les méthodes
fréquentielles basées sur la transformée de Fourier et les méthodes basées sur I’analyse
des deux domaines temps et fréquence en méme temps. Les méthodes temporelles
s'appliquent a des machines simples et consistent a effectuer des mesures de vitesse
dans des gammes de fréquences faibles (de 10Hz a 1000 Hz) et des mesures
d'accélérations dans des gammes de fréquences élevees (de 1000 Hz a 10000 Hz) dans
le but de minimiser l'influence des vibrations induites par la rotation des arbres. Les
méthodes fréquentielles permettent une localisation des défauts issus des roulements, a
partir de la connaissance des fréquences caractéristiques, elles sont trés bien adaptées

aux systemes complexes.

2.5.1. Détection des défauts

Le processus de détection des défauts de roulement s’appuie sur l'analyse
statistique du signal temporel. Dans cette analyse, on calcule les indicateurs
globaux comme la valeur efficace de I’accélération, la valeur créte de I’accélération, le
facteur de créte, le facteur k, le kurtosis. Ces indicateurs évaluent I'état de
fonctionnement global des équipements mais ne permettent pas de localiser et identifier
le défaut [53].

La valeur efficace du signal (ou RMS Root Mean Square)
C’est un indicateur qui mesure le contenu énergétique dans un signal temporel. Sa
valeur correspond a la racine carrée de la moyenne du carrée du signal x(t) calculée sur

une période T.

t+T

RMS = Ti! x2 (t).dt (2.1)
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Et pour une variable discréte {x;}
RMS = lzn:xf (2.2)
i=1
Ou n et x; sont le nombre d’échantillons prélevés dans le signal et I’amplitude du
niveau vibratoire mesuré filtré ou non, respectivement.

La mesure de la valeur RMS est une technique approximative d’analyse du signal
qui fait abstraction du paramétre fréquentiel pour ne mesurer que I’amplitude. Les
valeurs données ne sont représentatives que du phénomeéne préponderant en amplitude
dans la plage de fréquences mesurées, phénomene qui, bien qu’ayant la plus grande
amplitude n’est pas forcément le plus inquiétant et qui a tendance & masquer la valeur
des autres phénomenes. C’est ce que I’on appelle I’effet de masque. C’est a cause de cet
effet de masque, qu’il faut effectuer un tri entre les phénoménes basses frequences
(balourd, désalignement), moyennes fréquences (défauts d’engrenages ou de passage
des pales) et hautes fréquences (défauts de roulements). Cette methode est appelée
mesures par bandes de fréquences dont le nombre, établi en fonction de la complexité
cinématique de la machine, qualifie la fiabilité de la surveillance. On prend bien soin de
donner a chaque plage de fréquences un seuil d’alerte approprié.

Le calcul de la valeur efficace des vibrations de roulements requiert d'effectuer
des mesures de niveau vibratoire en mode accélération, dans une large bande de
fréquences, généralement comprise entre 1 KHz et 20 KHz. Les avantages de cette
méthode résident dans sa simplicité et sa rapidité de mise en ceuvre, et demande un
investissement en matériel faible. Cependant, la valeur efficace ne détecte pas tous les
défauts et donne une alarme tardive, ce qui représente un inconvénient majeur dans le
cadre de la maintenance conditionnelle.

Les figures 2.7 a 2.9 montrent I’évolution de la valeur efficace de I’accélération
avec la vitesse de rotation et la charge radiale pour un roulement a) sans défaut, b) avec
un défaut de 8mm2 sur la bague externe, c) avec un défaut de 8 mm2 sur la bague
interne. D’apres ces figures, la valeur efficace de I’accélération a tendance a croitre avec
I’augmentation d’un des parametres (vitesse de rotation, charge, taille du défaut).

g acceélération due a la pesanteur (9.81 m/s2) pris comme unité d’accélération.
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Figure 2.7- Valeur efficace de I’accélération en fonction la vitesse de rotation,
roulement a) Sans défaut, b) avec défaut externe, c) avec défaut interne.
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Figure 2.8- Valeur efficace de I’accélération en fonction la charge radiale, Roulement a)
Sans défaut, b) avec défaut externe, c) avec défaut interne.
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Figure 2.9- Valeur efficace de I’accélération en fonction de la taille du défaut sur la
bague externe, a) charge de 300 daN, b) vitesse de rotation de 600 tr/min.

La figure 2.9b, montre les courbes de la valeur efficace de I’accélération (RMS)
en fonction de la taille du défaut (D) pour différentes charges radiales et une vitesse de
rotation de 600 tr/min. D’aprés cette figure, on observe la quasi-linéarité des courbes.
Le tableau 2.3 illustre les relations et les coefficients de corrélation issus de la
régression linéaire opérée sur chacune des courbes de la figure 2.9b. En connaissant la

valeur RMS, ces relations contribuent a prédire la taille du défaut.

Tableau 2.3- Relations entre RMS et taille du défaut

Charge radiale (daN) Fonctions Coefficient de corrélation R2
300 RMS=0.006D+0.002 0.99
500 RMS=0.0057D+0.002 0.96
700 RMS=0.005D+0.002 0.90

La présence d’une anomalie peut étre détectée si un indicateur depasse un seuil
prédéterminé. Les seuils sont définis généralement d’une facon expérimentale. Il est
possible de fixer, au départ, un seuil d’alerte et un seuil de danger comme suit : si une
mesure dépasse le niveau d’alerte, cela signifie que I’accélération relevée est deux fois
plus importante que celle qui fait référence. Et si une mesure dépasse le niveau de

danger, cela signifie que I’accélération relevée est dix fois plus importante que celle qui

fait référence.
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Augeix [54] a exprimé le niveau de I’accélération efficace en décibels en utilisant
la relation 2.3 ensuite il a défini les seuils d’alerte et de danger (Tableau 2.5).
RMS (dB) =6 dB et le seuil de danger : RMS(dB) = 20 dB.

RMS(dB) = 20log,,(RMS / RMS ;) (2.3)

ou RMS .. la valeur efficace de I’accélération de référence (ou de la premiére mesure ou

réf

de celle d’un roulement neuf).

Tableau 2.4- RMS en décibels [54]
Niveau RMS/RMS,  RMS(dB)

100.00 40

Danger 10.00 20
3.16 10

251 8

Alerte 2.00 6
141 3

1.12 1

Référence 1.00 0

Les indicateurs crétes

Les indicateurs crétes sont issus des valeurs crétes [2] (supérieures, inférieures ou
crétes a crétes) du signal temporel mesuré. Les plus utilisés sont le facteur créte et le
facteur K.

Le facteur de créte (FC) défini comme étant le rapport entre la valeur créte (VC)
d’un signal (en valeur absolue) et sa valeur efficace.

FC — VCCcréte —
V

efficace

sup x|

RMS 24)

Le facteur K défini comme étant le produit entre la valeur créte et la valeur
efficace.

K =Vcc A\V4

efficace

(2.5)

créte "
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Par comparaison avec la valeur efficace, le facteur créte [55] permet une détection
plus précoce du défaut, qui se produit par des chocs liés par exemple au contact de
surfaces dégradees. En effet, lorsque le roulement est sans défaut, le rapport entre la
valeur créte et la valeur efficace reste sensiblement constant. La valeur du facteur créte

est alors comprise entre 3 et 6.

Valeur créte

Faoleur a8 Br ~ ~ ae offlcacs

Augmentation de la valeur
créte au fur et 4 mesure
que le défaut se développe

Augmentation de |8 valeur
créte au fur et 4 mesure que le
nombre de defauts augmente

Factaur
de créte
Valeur créte initiale

Valaur efficace initiale

Facteur T
de créte |

" - Temps

Figure 2.10- Evolution du facteur de créte en fonction d’un défaut écaillage sur un

roulement [61].

Quand une dégradation se développe, la valeur créte croit sensiblement, tandis
que la valeur efficace reste sensiblement constante, la valeur du facteur créte devient
alors supérieure a 6. Au fur et a mesure de la déterioration du roulement, la valeur créte
augmentera jusqu’a atteindre une valeur limite, alors que la valeur efficace continuera
de croitre sous I'effet des impacts générés sous le passage des éléments roulants sur les
défauts de piste (figure 2.10). Cet indicateur est sensible a la taille des defauts dans les
roulements [56].

Les figures 2.11 & 2.14 montrent I’évolution des indicateurs crétes (facteurs crétes
et facteurs k) en fonction des parametres de fonctionnement (la vitesse de rotation, la

charge radiale) et de I’état du roulement (sans défaut, avec défaut).
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Facteur de créte

Facteur K (g?)

10 . 16 T 300 daN T T ©
—— @ - a
U Sondan - S0 caN
81 —a—700daN : 1 700 daN
2
6 8 @
o
8 8
(]
Lo,
2 ]
0 T T T 0 T T T
500 1000 1500 2000 500 1000 1500 2000
Vitesse de rotation (tr/min) vitesse de rotation (tr/min)
164 —=—300daN ©]
—e— 500 daN
—a— 700 daN
124 4
QL
«@
S
S 8- )
5
Q
Q
g .| ]
0 T T T
500 1000 1500 2000

Vitesse de rotation (tr/min)

Figure 2.11- Facteur de créte en fonction la vitesse de rotation, Roulement: a) sans
défaut, b) avec un défaut de 8Bmm?2 sur la bague externe, ¢) avec un défaut de 8 mm?2 sur

la bague interne.
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Figure 2.12- Facteur K en fonction la vitesse de rotation, Roulement, a) sans défaut, b)
avec un défaut de 8mma2 sur la bague externe, c) avec un déefaut de 8 mma2 sur la bague

interne.
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Figure 2.13- Facteur de créte en fonction la charge radiale, Roulement: a) sans défaut,
b) avec un défaut de 8mmz2 sur la bague externe, ¢) avec un défaut de 8 mmz2 sur la
bague interne.
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Figure 2.14- Facteur K en fonction la charge radiale, Roulement: a) sans défaut, b) avec
un défaut de 8mma2 sur la bague externe, c) avec un défaut de 8 mm2 sur la bague

interne.
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Chapitre 2 : Analyse vibratoire des défauts de roulements

Le Kurtosis

Le Kurtosis est un indicateur statistique permettant de détecter I’apparition des
chocs et de suivre I’évolution des défauts induisant des forces impulsionnelles
périodiques. Il permet la detection précoce d’un défaut de roulement. Il correspond au
moment d'ordre 4 normé de la distribution statistique du signal. Il est défini comme

suit :

ACELI)

. M
Kurtosis = —= = (2.6)
2 2 '
M, 18 \2
=2.(x =x)
n =
ou M4et M2 sont les moments statistiques d’ordre 4 et d’ordre 2, respectivement.
1 n
x est la valeur moyenne de {x;}, X = _Z X, (2.7)
i=1
4 Evolution de x(t) en fonction du temps Courbe de densité de probabilité 4
r3
-a ~ __ ¥
W v W ,
a4= valeur efficace p (a) 3

Figure 2.15- Représentation schématique du Kurtosis.

En effet, dans le cas d'un roulement sans écaillage, sa valeur est égale a 3+0.2, des
I’apparition d’un défaut de type écaillage, sa valeur devient supérieure a 3 [57]. Le

tableau 2.5 montre un exemple de critéres de gravité basé sur le Kurtosis.

Tableau 2.5- Seuils du Kurtosis [58].

Kurtosis gravité
2.8a3.2 Bon
3.2a4 Moyen
>4 Critique

Le Kurtosis doit cependant étre utilisé avec beaucoup de précaution, car il est tres
sensible aux chocs [59], ce qui oblige un emploi du Kurtosis dans un environnement
peu complexe afin de ne pas commettre d’erreurs de diagnostic.

La figure 2.16 a 2.17 montrent I’évolution du Kurtosis en fonction des parametres
(la vitesse de rotation, la charge radiale) et de I’état du roulement (sans défaut, avec
défaut).
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Figure 2.16- Kurtosis en fonction la vitesse de rotation, Roulement: a) sans défaut, b)
avec un défaut de 8mma2 sur la bague externe, ¢) avec un défaut de 8 mma2 sur la bague

interne.
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Figure 2.17- Kurtosis en fonction la charge radiale, Roulement: a) sans défaut, b) avec
un défaut de 8mm2 sur la bague externe, c) avec un défaut de 8 mm2 sur la bague

interne.
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Chapitre 2 : Analyse vibratoire des défauts de roulements

Le coefficient d’asymétrie ou facteur de vrillage (Skewness)
Il caractérise le degré de dissymétrie d’une distribution autour de sa moyenne. Il

est calculé par

—\3
1a(Xx =X
Skew = = : 2.8

nE(RMSJ 28)

2.5.2. Diagnostic des défauts de roulement

L'analyse en fréquence est devenue l'outil fondamental pour le traitement des
signaux vibratoires. Elle s'appuie sur la transformée de Fourier qui permet le passage du
domaine temporel au domaine fréquentiel. Cette représentation permet de connaitre le
contenu spectral d'énergie ou de puissance, présent dans le signal a la fréquence f. et
donc détecter la présence d'un défaut générant un choc périodique a une fréquence fqetaut.
La comparaison de cette fréquence avec celle des defauts théoriques potentiels
(fréquences caractéristiques) sur le roulement permet sa localisation [6].

Les fréquences caractéristiques du roulement testé sont données par les équations
suivantes [49]:

La fréquence de passage d’une bille sur un défaut de bague externe
Fbe = Fr.N(l—dCOSa] (2.9)
2 D
La fréquence de passage d’une bille sur un défaut de bague interne
Fbi = Fr.N(1+dcosaj (2.10)
2 D
La fréquence de passage d’un défaut de cage
Fc= Fr.i(l—icos aj (2.11)
2 D

La fréquence de passage d’un défaut de bille sur une bague
2
Fb= Fr.d{l—[dcowj j (2.12)
D D

ou N, Fr et « sont le nombre d’éléments roulants ou billes, la frequence de rotation et
I’angle de contact, respectivement. d et D sont le diamétre des éléments roulants et le
diameétre primitif, respectivement.

Les fréquences caractéristiques du roulement pour les différentes vitesses de test
sont récapitulées dans les tableaux 2.6 et 2.7.
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Chapitre 2 : Analyse vibratoire des défauts de roulements

Tableau 2.6- Fréquences caractéristiques en Hertz du roulement SKF6206.

Vitesse [tr/min] 600 1000 2000
Fbe [Hz] 35.68  59.47 118.93
Fbi [Hz] 54.32 9.53 181.07
Fc (cage) [Hz] 6.04 10.07 20.13
Fb (bille) [Hz] 23.11  38.52 77.04

Tableau 2.7- Fréguences caractéristiques du roulement a 1000 tr/min

Harmoniques 1x 2X 3X
Fréquence de rotation, Fr [HZz] 16.67 33.33 50.00
Bague externe, Fbe [Hz] 59.47 118.93 178.40
Bague interne, Fbi[Hz] 90.53 181.07 271.60
Cage, Fc [Hz] 10.07 20.13 30.20
Bille, Fb [Hz] 38.52 77.04 11555

Dans I’industrie, I’analyse spectrale (ou en fréguences) est largement utilisée pour
I’interprétation de la plupart des fréquences de vibrations, il est plus aisé de travailler
dans le domaine de fréquences que dans le domaine des temps. Dans la suite, nous
présentons |’analyse spectrale, I’analyse d’enveloppe et le Cepstre ainsi que
I’application de ces méthodes sur I’ensemble des signaux vibratoires prélevés du banc

d’essai pour I’identification des défauts de roulements.

2.5.2.1. L’analyse spectrale, FFT

La représentation d’un signal tel qu’il est délivré par un capteur se fait dans le
domaine temporel (amplitude en fonction du temps). L’analyse spectrale permet de
représenter sous forme d’un graphique, appelée spectre, montrant I’amplitude d’une
vibration a chaque fréquence. Dans un spectre toutes les composantes du signal
vibratoire sont représentées sous forme de pics. Cette analyse s’appuie sur la

transformee de Fourier, équation 2.13.

X(f)= T x(t)e 177 dt «F— x(t) = i X (f)el? "dt (2.13)

—00 00

ou X(f),t, f sontlatransformé de Fourier, le temps et la fréquence, respectivement.

En général la fonction x(t) est représentative d’un signal analogique non défini

par une fonction mathématique simple, elle doit étre échantillonnée en des points
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discrets. Pour passer du domaine continu au domaine discret, on utilise la

correspondance suivante :
+oo n-1
t—it, f—okaf [ —Y  d——i (2.14)
—0 i=0

ou t,, i, n ketAf sont le pas d’échantillonnage du signal temporel, le numéro de
I’échantillon, le nombre d’échantillons prélevés, k le numéro de la ligne fréquentielle et

I’intervalle entre deux lignes fréquentielles, respectivement

A partir de I’équation 2.13, on obtient I’expression de la transformée de Fourier discréte
TFD:

n—1 iogkt n—1 ioakt
X(k.Af)z%Zx(i.te)e T x(it) =Y X (kate T (215)

i=0 i=0

En pratique, Le calcul de la transformée de Fourier discréte (TFD) s’effectue a
partir d’un algorithme appelé Transformée de Fourier Rapide (ou FFT Fast Fourier
Transform). Ce dernier s’appuie sur le calcul de la densité spectrale de puissance (DSP),
ou spectre de puissance, le carré du module de la transformée de Fourier rapportée au
temps d’observation (équation 2.16). Elle est la représentation fréquentielle (spectre de

puissance) la plus utilisée dans le diagnostic vibratoire des machines tournantes.

X (f)
d

|2

DSP(f) = (2.16)

ou DSP(f), X(f) et d sont la densité spectrale de puissance, la transformée de Fourier du
signal et d est la durée d’observation, respectivement.

Cette analyse spectrale permet de connaitre le contenu fréquentiel d’un signal
temporel, et de localiser les fréquences caractéristiques des défauts. Dans certaines
applications il est utile d’avoir une représentation différente et complémentaire au
spectre fréquentiel comme I’analyse d’enveloppe, le Cepstre, le zoom, etc.

Dans les spectres fréquentiels (figures 2.18 a 2.21), Nous observons, I’évolution
du niveau des vibrations exprimé en valeurs efficace de I|’accélération avec la
dégradation du roulement. Nous choisissons pour la comparaison des enregistrements

effectués avec une charge de 500 daN et a une vitesse de rotation 1000 tr/min.
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Figure 2.18- a) Signal temporel, b) Spectre frequentiel [0 20kHz], échelle linéaire,
roulement sans défaut
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Figure 2.19- a) Signal temporel, b) Spectre fréquentiel [0 20kHz], échelle linéaire,
défaut de 8mm?2 sur la bague interne.
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Figure 2.20- a) Signal temporel, b) Spectre frequentiel [0 20kHz], échelle linéaire,
défaut de 8mm?2 sur la bague externe.
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Figure 2.21- a) Signal temporel, b) Spectre fréquentiel [0 20kHz], échelle linéaire, deux
défauts I’un de 8 mm2 sur la bague externe et I’autre de 20 mm? sur la bague interne.
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2.5.2.2. Analyse d’enveloppe

L’analyse d’enveloppe ou HFRT "high frequency resonance technique", est
utilisée notamment pour analyser les phénoménes de résonance provoqués par des
défauts naissants sur roulements [8, 60] et engrenages, méme sur des machines
tournantes a tres basse vitesse. Ces défauts qui se traduisent par des chocs périodiques
excitent périodiquement les hautes fréquences des structures (résonances). Les hautes
fréguences sont donc modulées en amplitude a la fréquence caractéristique du défaut (de
basses fréequences). En démodulant une de ces résonances, on peut retrouver un signal
caractéristique du défaut.

Le principe de cette technique se décompose en trois étapes (figure 2.22) :
1. Identification d’une fréguence de résonance et sélection de la zone a démoduler
ensuite on réalise un filtrage autour de la résonance choisie.
2. Calcul de I’enveloppe du signal filtré par la transformée de Hilbert

Soit s(t) le signal temporel, la transformée de Hilbert de ce signal est définie par :
< 1
§(t) =s(t)*— (2.17)
mt

Soit z(t)le signal analytique associé :
z(t) =s(t) +1.5(t) (2.18)

L’enveloppe du signal est définie par :
E(t) =|z(t)| =/s° () +5°(t) (2.19)

3. Calcul du spectre de I’enveloppe du signal par la transformée de Fourier

Les figures 2.23 a 2.26 illustrent quelques résultats issus de I’analyse d’enveloppe.

Dans le cas d’un roulement sans défaut et pour les conditions de fonctionnement
suivantes : une charge de 500 daN et une vitesse de rotation 1000 tr/min, le spectre
obtenu (figure 2.23) aprés I’application de la méthode d’enveloppe sur le signal brut
montre qu’aucun pic n’est constaté, ceci confirme que le roulement est neuf. Ce spectre
peut étre considére comme une référence pour les autres roulements, toute modification
de spectre pour les mémes conditions de fonctionnement peut étre le signe d’une

apparition d’un défaut.
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Figure 2.22- Principe de I’analyse d’enveloppe.
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Figure 2.23- a)Spectre FFT, b) Spectre d’enveloppe [0 300 Hz], filtrage autour 7525 Hz

Dans le cas d’un roulement avec un defaut sur la bague interne et pour les mémes
conditions de fonctionnement comme dans le cas précédent et pour le méme type de
roulement mais avec un défaut d’écaillage artificiel de 8 mmz2 sur la bague interne, le

spectre, obtenu a partir de I’analyse d’enveloppe du signal de base, est représenté par la
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figure 2.24. Sur ce spectre, il apparait une série de pics: Fbi—Fr; Fbi; Fbi+Fr;
2Fbi—Fr; 2Fbi; 2Fbi+ Fr, etc. ceux ci correspondent a la présence du défaut sur la

bague interne.

0 x 10°
10 T T T 7 :
(@) ]
7525
@ 10,5 10530 @ 5
S s 4
© 8
2 g 3
g 10" 3
< < 2
l -
10" ' ' ' 0
0 0.5 1 1.5 2 50 100 150 200 250
Fréquence (Hz) % 10" Fréquence (Hz)

Figure 2.24- a)Spectre FFT, b) Spectre d’enveloppe [0 300 Hz], filtrage autour 7525 Hz

Dans le cas d’un roulement avec un défaut sur la bague externe et pour les mémes
conditions de fonctionnement comme dans le cas précédent et pour le méme type de
roulement mais avec un défaut d’écaillage artificiel de 8 mm?2 sur la bague externe, le
spectre, obtenu de I’analyse d’enveloppe du signal de base, est représenté par la figure
2.25. Sur ce spectre, il apparait une série de pics: Fbe, 2Fbe, 3Fbe, etc. ceux ci

correspondent a la présence du défaut sur la bague externe.
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Figure 2.25- a)Spectre FFT, b) Spectre d’enveloppe [0 300 Hz], filtrage autour 7525 Hz

Dans le cas d’un roulement avec deux défauts I’un de 8 mm2 sur la bague externe
et lautre de 20 mm?2 sur la bague interne et pour les mémes conditions de
fonctionnement comme dans le cas précédent et pour le méme type de roulement mais

avec deux défauts d’ecaillage artificiel I’un de 8 mm?2 sur la bague externe et I’autre de
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20 mm?2 sur la bague interne, le spectre obtenu de I’analyse d’enveloppe du signal de
base est représenté par la figure 2.26. Sur ce spectre, il apparait une série de pics : Fbe
, 2Fbe ,3Fbe, etc. ceux ci correspondent a la présence du défaut sur la bague externe
et un pic : Fbi et 2Fbi, qui correspondent a la présence du défaut sur la bague interne.

Il est possible aussi de constater que le pic de 3Fbe coincide avec celui de 2Fbi.
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Figure 2.26- a)Spectre FFT, b) Spectre d’enveloppe [0 300 Hz], filtrage autour 7525 Hz

2.5.2.3. Analyse Cepstrale
Le Cepstre permet d’identifier et de quantifier toute famille de composantes

périodiques, qu’elles soient sous forme de:

- Peignes de raies (chocs) qui correspondent & des familles de composantes dont les
frequences f, sont des multiples entiers d’une frequence de base f,: f, =k.f,

- Bandes latérales de modulation qui représentent les composantes de fréquences f,
centrées de part et d’autre d’une composante de fréquence f, avec un pas
d’espacement constant f_: f = f,+p.f  (p:nombre entier positif).

Le Cepstre complexe d’un signal X(t) est défini comme étant la Transformée de

Fourier Inverse du logarithme décimal de sa transformée de Fourier directe (1):
C[x(t)]=C(z) =TF*[ LogTF (x(t))] (2.20)

La variable 7 du cepstre a la dimension d’un temps. Elle est appelée quéfrence.

Les figures 2.27 a 2.30 représentent les Cepstres  qui correspondent

respectivement aux cas d’un roulement sans défaut, roulement avec un défaut de 8mm2
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sur la bague interne, roulement avec un défaut de 8mm?2 sur la bague externe et
roulement avec deux défauts I’un de 8 mm2 sur la bague externe et I’autre de 20 mm?
sur la bague interne. Les conditions de fonctionnement sont identiques: une vitesse de
rotation de 1800 tr/min et une charge axiale de 3000 daN. Les quéfrences et les

fréguences caractéristiques des défauts sont illustrés dans le tableau 2.8.

Tableau 2.8- Quéfrences des défauts

1x Quéfrence=1/1xF
Fréquence de rotation, Fr [Hz] 16.67 0.059
Bague externe, Fbe [Hz] 59.47 0.0168
Bague interne, Fbi [Hz] 90.53 0.0111

La figure 2.27 représente le Cepstre correspondant au roulement sans défaut. On

ne constate aucun pic intéressant sur le Cepstre.

0.2 T T T T T T T

0.1

Amplitude

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16
Quefrence (s)

Figure 2.27 Roulement sans défaut
La figure 2.28 représente le Cepstre correspondant au roulement avec un défaut de

8mm?2 sur la bague interne. On constate des pics aux quéfrences de la fondamentale,

correspondant a la fréquence caractéristique du défaut Fbi, et de ces rhamoniques.

49



Chapitre 2 : Analyse vibratoire des défauts de roulements

0.2 T T T T T T T

0.15 1
[}
°
2
3 01r h
£ Fondamentale
< (Fbi)

0.05 %

0
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16

Quefrence (s)

Figure 2.28 Roulement avec défaut sur la bague interne

La figure 2.29 représente le Cepstre correspondant au roulement avec un défaut de
8mm?2 sur la bague externe. On constate des pics aux quéfrences de la fondamentale,

correspondant a la fréquence caractéristique du défaut Fbe, et de ces rhamoniques.
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Figure 2.29- Roulement avec défaut sur la bague externe

La figure 2.30 represente le Cepstre correspondant au roulement avec deux
défauts I’'un de 8 mmz2 sur la bague externe et I’autre de 20 mm? sur la bague interne. On
constate des pics aux quéfrences des fondamentales, correspondants aux fréquences

caractéristiques des défauts Fbi et Fbe, et de ces rhamoniques.
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Figure 2.30 Roulement avec deux défauts

Le Cepstre est largement utilisé pour la détection des défauts d’engrenage et dans
une moindre mesure pour les défauts de roulements [61]. Il permet, par exemple, de
mettre en evidence et de suivre dans le temps les défauts de dentures, I’usure d’une
clavette, la déformation des arbres, le jeu dans un palier, etc. c’est une technique tres
intéressante pour I’aide au diagnostic des chocs répétitifs sur machines a cinématiques

complexe (réducteur, boite vitesse, compresseur a vis, etc.).

2.5.2.4. Autres outils de diagnostic

Le zoom, Cette fonction permet d’augmenter la finesse et la précision du spectre
en le calculant sur une bande de fréquences plus étroite et centrée sur la zone de
recherches afin d’examiner plus précisément certains phénomenes, tels que les bandes
latérales autour d’une fréquence caractéristique ou différencier deux fréquences trés
proches.

Le suivi de I’ordre, C’est une méthode d’analyse fréquentielle, qui exprime les
phénomeénes en fonction de la vitesse de rotation order plutdét qu’en fonction de
fréquences absolues (Hz). Le suivi d’ordre est particulierement apprécie dans les
applications ou la vitesse de rotation varie. Pour étre mise en ceuvre, les signaux
vibratoires doivent étre échantillonnés non plus a intervalle de temps régulier mais en
fonction d’un incrément constant d’angle de rotation d’axe. Alternativement, le signal
peut étre ré-echantillonné pour autant que I’on dispose de I’évolution temporelle de
I’angle de rotation ou de la vitesse de rotation. L’analyse d’ordre facilite I’identification

des composantes liées a la fréquence de rotation.
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L’ analyse modale, Plut6t que de s’intéresser a une caractérisation locale fournie
par des mesures effectuées en quelques points particuliers de la machine, cette
technique vise a caractériser le comportement dynamique de la structure dans son
ensemble en fournissant, par exemple, ses modes propres de déformation. Une
confrontation des caractéristiques vibratoires relevées expérimentalement en
fonctionnement avec celles prédites par un modéle numérique ou identifiées I’état
nominal permet une localisation des défauts structuraux. Cette technique est développée

pour les structures mais assez peu exploitée pour les machines.

2.6.Conclusion

Ce chapitre a présente les indicateurs usuels de détection et d’identification des
défauts de roulements qui s’appuient sur les données de mesures effectuées sur les
équipements. L’analyse statistique des signaux vibratoires recueillis a partir des essais
expérimentaux a montré d’une part la capacité des indicateurs globaux (RMS,
indicateurs de Créte, kurtosis) a mesurer le niveau global des vibrations et a detecter la
présence des défauts de roulements et d’autre part, elle a montré I’effet des conditions
de fonctionnement (vitesse de rotation et chargement) et de I’écaillage sur la sévérité
des vibrations.

L’analyse du contenu fréquentiel (spectre fréquentiel, détection d’enveloppe,
Cepstre) a permis de montrer I’efficacité du spectre d’enveloppe dans I’identification
des défauts de roulements.

Au cours de cette étude on a constaté que la fiabilite de I’analyse des vibrations
dépend fortement du matériel d’acquisition, du choix des indicateurs de suivi de
I’évolution des défauts et du paramétrage de ces indicateurs (fréquence d’analyse,
résolution,...).

Dans le chapitre suivant, nous exposerons I’approche d’apprentissage par arbre de
décision afin d’explorer les données recueillies de I’analyse des signaux vibratoires.
Cette approche vise a extraire des informations utiles & la prise de décision dans les
processus de détection et d’identification des défauts.
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de roulements par arbre de décision

Ce chapitre a pour objectif de présenter la détection et I’identification des defauts
de roulements sous I’angle de I’apprentissage automatique. Nous focalisons notre étude
sur I’approche d’apprentissage par arbre de décision. Cette approche vise a explorer les
données en vue d’extraire des informations utiles a la prise de décision. A travers ce
chapitre, nous présentons les bases de cette approche ensuite I’application de cette

approche sur I’ensemble de données recueillies des essais expérimentaux.

3.1. Introduction

Les techniques de I’intelligence artificielle 1A ont été de plus en plus appliquées
dans le diagnostic des machines et ont montré des performances améliorées par rapport
aux approches conventionnelles. Cependant, il n‘est pas facile d'appliquer les techniques
de I’intelligence artificielle a cause du manque de [I’efficacité des procédures
d’extraction de données et de connaissances, spécifiques au domaine traité, qui sont
nécessaires a la formation des modeéles de diagnostic. Dans le cadre de la maintenance
conditionnelle des machines tournantes, plusieurs algorithmes d’apprentissage

automatique, une branche de I’intelligence artificielle, peuvent étre utilisés

3.2. Apprentissage automatique

L'apprentissage automatique fait référence au développement, a I'analyse et a
I'implémentation de méthodes qui permettent & un systéme d'évoluer grace a un
processus d'apprentissage, et ainsi de remplir des taches qu'il est difficile ou impossible
de remplir par des moyens algorithmiques classiques. Généralement, I’apprentissage
demande une certaine quantité de données que I’on regroupe dans un ensemble d’objets
d’apprentissage, et qui sont des données empiriques utilisées pour apprendre un concept
donné. Il est souvent utile de disposer d’autres ensembles de données pour tester la
validité du comportement appris par un systeme intelligent.ces ensembles sont appelés

ensembles de généralisation.
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Les algorithmes d'apprentissage peuvent se catégoriser selon le type
d'apprentissage employé. On distingue I’apprentissage supervisé et I’apprentissage non
supervise:

- L'apprentissage supervisé : un expert est employe pour étiqueter correctement des
tests. L'apprenant doit alors trouver ou approximer la fonction qui permet d'affecter la
bonne étiquette a ces tests. Les arbres de décision [62-63] et les machines a vecteurs
de support (SVM) [64] sont des exemples typiques.

- L'apprentissage non-supervisé (ou classification automatique): Aucun expert n'est
disponible. L'algorithme doit découvrir par lui-méme la structure des données. Le
Clustering et les réseaux de neurones [65-68] sont des exemples typiques.

L application de I'un des techniques de I’apprentissage automatique sur un
ensemble de données extraites du dispositif étudié est appelé datamining. Ce processus
a pour but d’extraire de la connaissance qui soit interprétable et directement exploitable
dans un processus automatique d’analyse ou de décision [69].

3.3.Datamining

Le datamining est un processus d'extraction de connaissances valides et
exploitables a partir de grands volumes de données. Dans la pratique, le datamining se
décompose en cing étapes distinctes qui devront faire chacune I’objet d’une étude :
Etape 1: I’acquisition des données: accés aux données stockées sous une forme
structurée (base de données, fichiers tabulaires) ou non structurée (texte, image, etc.).
Cette étape vise a cibler I’espace des données qui va étre exploré. On définit une zone
de prospection et on en rapatrie les données potentiellement utiles a I’aide de requétes,
Etape 2 : le prétraitement des données : au cours de cette étape, les données sont mises
sous la forme qui se préte le mieux a I’exploitation. La plupart des techniques ne traitent
que des tableaux de donnees rangées sous forme de matrice appelés fichiers plats. Dans
ces opérations de préparation, il peut s’agir de :
-Sélection les attributs,
-Traiter les données manquantes ou aberrantes,
-Transformer les attributs,
-Construire des agrégats d’attributs,

-Traiter des données complexes non structurées.
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Etape 3 : I’exploration de données (ou datamining): on utilise des techniques issues de

la statistique ou de I’apprentissage automatique pour la visualisation, la classification, la

structuration ou la prédiction.

Etape 4 : la validation des connaissances extraites : les modeles extraits sont évalués et

validés avant de les soumettre a I’épreuve de la réalité. 1l s’agira souvent d’estimer le

taux d’erreur du modele a travers une matrice de confusion.

Etape 5 : le déploiement du modéle de connaissances en vue d’une utilisation effective.
Quand on se questionne sur la fagon dont les données d’entrée doivent étre

présentées au systeme intelligent pour son apprentissage ou sa validation, on arrive a

I’introduction de deux notions clés du datamining : les instances et les attributs.

3.3.1. Instances et attributs

Le datamining concerne en général des données présentées sous forme matricielle.
Si cela n’est pas le cas, des requétes spécifiques doivent extraire des bases de données
des tableaux a partir desquelles une recherche d’information peut étre effectuée. Ces
tableaux ou fichiers plats reprennent un nombre N de tests, chacun étant décrit a I’aide
d’un nombre P de variables. Dans le langage du datamining, les tests sont appelés
instances ou objets ou exemples et les variables sont des attributs prédictifs, propriétés
ou descripteurs. Le tableau 3.1 illustre un exemple d’un fichier plat. Les lignes 1,2,.., N,
représentent les instances, les colonnes Al, A2, A3 représentent les variables ou les
attributs prédictifs et les colonnes C1, C2, C3 représentent les étiquettes de classes ou
les attributs a prédire.

Tableau 3.1- Exemple d'un fichier plat

Instances | Attributs prédictifs Attributs a prédire
ou classes
Al A2 A3 C1 C2 C3
1 all al2 al3 cll cl2 cl3
2 a2l a22 az23 c21 c22 c23
N aN1 | aN2 | aN3 | cN1 | cN2 | cN3

Les attributs peuvent étre indépendantes ou non. Le cas d’instances indépendants
est le plus courant et pour lequel plusieurs méthodes d’analyse ont été développées.

Cependant, les problemes a instances dépendantes ne sont pas depourvus d’intérét. Il
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peut s’agir des cas ou la prise en compte de I’historique des données s’impose, mais
aussi des cas de données sequentielles ou de séries temporelles. Une distinction devra
étre faite entre les données statiques et les données dynamiques. Les premiéres sont
strictement indépendantes entre elles tandis que les derniéres sont marquées par une
dépendance chronologique entre elles.

Les attributs peuvent avoir des valeurs numériques, nominales ou les deux. Les
valeurs d’attributs peuvent étre manquantes, ou les valeurs ou noms d’attributs peuvent

étre bruites (qu’ils peuvent contenir des erreurs).

3.3.2. Techniques du datamining

Le datamining vise a extraire, a partir des données, des informations qui n’ont pas
été explicitement stockées. Une maniere de catégoriser les problémes résolus par les
techniques de datamining distingue deux classes de problémes: la prédiction et la
découverte de connaissances [70].

La prédiction : les problemes de prédiction comprennent principalement des problemes
de classification et de régression. Les séries temporelles, qui sont aussi classées dans le
groupe de problemes de prédiction, peuvent étre considérées comme un cas spécial de
régression, parfois de classification, dans lequel les mesures sont relevées au cours du
temps pour les mémes variables. Elles peuvent bien représenter la situation de données
de suivi de I’etat d’une machine quand I’on s’intéresse aux tendances.

La découverte de connaissances: dans cette classe, on compte la détection des

déviations, la clusterisation, les régles associatives, la visualisation, etc.

3.3.3. Classification

Le processus de classification consiste a affecter une classe a des objets a I’aide
d’un modéle entrainé sur un autre ensemble d’objets.

Convenons de noter par X = {Xq, X;, ..., Xy} I’ensemble des attributs et par x une
affectation des valeurs & chaque attribut dans X, ou x = {xq, x5, ..., xy}. Soit C =
{C1,C5, ...,Cy} I’ensemble de classes. Dans un processus d’apprentissage supervise, on
dénotera une instance d’apprentissage par E = (x, C;) . Un classifieur est une fonction f
qui associe I’instance x a une classe C; , c'est-a-dire f(x) = C;. La tache de I’algorithme

d’apprentissage sera de construire une approximation h de la fonction f, de fagcon que h
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prédise de maniere satisfaisante I’affectation d’un objet inconnu y a une classe C;

données, au moyen de la relation h(y) = C;.

3.4. Arbre de décision

3.4.1.Description

Les arbres de décisions sont associés a des représentations et a des algorithmes souvent
utilisés en apprentissage automatique. Les arbres de décisions permettent la prédiction de
classes (concepts ou cas) a partir d’objets: ils sont utilisés pour I’apprentissage par inférence
inductive qui est un processus permettant d’inférer des conclusions générales a partir d’objets. Il
s’agit de classer un ensemble de données en les representants sous forme d’un arbre. Il
s’agit de predire avec précision les valeurs prises par une décision a partir d’un
ensemble d’attributs prédictifs. Ainsi chaque ensemble de données est constitué d’une
liste d’attributs prédictifs et des décisions a prédire. Un arbre de décision est composé
de feuilles, de nceuds et de branches. Chaque nceud de I’arbre correspond a une
propriété de I’objet a classer, appelé attribut. Chaque branche de I’arbre correspond a

une valeur possible de I’attribut pere et chaque feuille de I’arbre correspond a une classe

(figure 3.1).
Attribut 1
Nceud racine

Valeur 2 Valeur 1 R1: Si Attributl= Valeurl

Alors Decisionl
R2: Si Attributl= Valeur 2
et Attribut2= Valeur3
Valeur 3 | Alors Decision2
R3: Si ... et ...alors...

Données Ensemble

de données

Expérimentales

| Décision 2 || Décision 3 | Décision 4 |

Arbre de décision Régles de décision

Figure 3.1- Schéma pour I’extraction des connaissances

3.4.2.Données d’entrées pour la construction des arbres de décisions

Chaqgue donnée d’entrée est spécifiée par un ensemble d’attributs et est associée a
une classe: cette classe est spécifiée a priori lors de I’apprentissage et doit étre prédite a

partir de I’arbre de décisions aprés apprentissage. Chaque attribut est spécifié par un
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nom et une valeur. Les attributs peuvent avoir des valeurs numérigques, manguantes ou

bruitées.

Attributs a valeurs numériques

Les attributs a valeurs numériques se retrouvent dans beaucoup de bases de
données. Cependant, les premiers algorithmes reliés au traitement d’arbres de décisions
n’ont d’abord bien supportés que les attributs a valeurs nominales. Dans les algorithmes
supportant les attributs a valeurs numériques, les tests des nceuds d’un arbre de
décisions portant sur des attributs numériques se font généralement en sélectionnant une

valeur seuil permettant de séparer les données en deux ensembles.

Attributs & valeurs manquantes

Les attributs a valeurs manquantes sont fréquents dans les bases de données
(Witten et Frank [71]. Quinlan [72] présente une étude sur un algorithme dont les
parameétres permettent de traiter de facon variée des bases de données contenant des
valeurs manquantes. Cette étude indique que prendre en considération le statut
particulier des attributs a valeurs manquantes permet d’offrir une meilleure performance
que de I’ignorer. Cette étude indique également qu’une classification qui combine
différents résultats probables a partir des valeurs connues offre la meilleure performance

parmi les approches éetudiees.

Attributs a valeurs bruitées

De facon générale, les données peuvent étre bruitées et elles peuvent contenir des
erreurs au niveau des noms d’attributs ou de leurs valeurs. Les arbres de décisions
peuvent répliquer ou non ces erreurs selon les algorithmes utilisés. Lors de
I’apprentissage, un mécanisme d’élagage peut étre utilisé afin de traiter les erreurs. Les
données dont les attributs sont identiques mais dont les classes sont différentes peuvent

étre traitées de facon a sélectionner comme classe celle qui est la plus frequente.

3.4.3. Algorithmes d’induction de I’arbre de décision

La construction d’un arbre de décisions consiste & construire celui-ci a partir d’un
ensemble de tests de données spécifiees a priori. Il existe différents algorithmes de
construction d’arbres de décisions : CART [73], ID3 [74], C4.5 [75]. A partir de la
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racine, I’algorithme utilise un critere de division afin de choisir un attribut dont les
valeurs permettent la meilleure répartition des données en différents regroupements. La
motivation est de réduire la taille de I’arbre en choisissant d’abord I’attribut estimé
comme étant le plus discriminatif. Les données sont ensuite repartitionnées selon les
valeurs de cet attribut de maniere a créer une branche pour chaque regroupement de
données. Le processus s’applique récursivement pour chaque branche. Ce processus de
construction s’arréte, pour une branche donnée, lorsqu’une condition d’arrét est atteinte:
par exemple, les données regroupées a un nceud donné ne peuvent plus étre
(suffisamment) distinguées par les attributs restants. Certains algorithmes intégrent un
processus d’élagage qui a simplifier les arbres de facon a éviter de rendre les tests sur
les attributs trop spécifiques aux données d’entrainement et non suffisamment géneraux
pour de nouvelles données. L’élagage peut se faire aprés la construction de I’arbre
(post-élagage) ou pendant la construction (pré-élagage). Le post-élagage est la méthode
la plus utilisée a cause de la difficulté a déterminer quand arréter la croissance de I’arbre

pendant sa construction.

3.4.4. Algorithme C4.5

L algorithme C4.5, développé en 1993 par Ross Quinlan, est I’un des algorithmes
d’induction d’arbres de décisions les plus connus et les plus utilisés aujourd’hui [76]. Il
offre plusieurs ameéliorations par rapport I’algorithme 1D3 en résolvant les limites de
ID3. 1l supporte les attributs numériques, traite les valeurs manquantes, utilise le post-
élagage et peut également produire des régles a partir d’arbres de décisions.

L’induction d’arbres de décisions nécessite la définition des attributs et des
classes (ou decisions) pour former I’ensemble de données. Convenons de noter par :

X ={X,,X,,..X,,... X, } I"’ensemble des attributs et n le nombre d’attributs,
C ={C,,C,,...,C, } I’ensemble des classes et k le nombre de classes,
‘Cj‘ ,J=1,2,....k, le nombre des exemples qui appartiennent a la classe C |,

T I’ensemble d’objets et [T| le nombre total d’objets.

La structure de I’arbre de décision dépend infiniment du choix du test X;. Ce choix

s’appuie sur les critéres de division : critere entropie et critére ratio du gain.
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Entropie : est la quantité d’information nécessaire pour identifier la classe d’un élément

de T, est définie par la relation suivante:

Info(T) = ZH |‘Iogz ‘|T|‘ (3.1)

Si I’ensemble T est partitionné sur la base des valeurs d’un attribut prédictif X,, en

sous-ensembles T;, avec i=1,...,n. Figure 3.2, alors on defini I’entropie conditionnelle.

®

Xi

W@ @

Figure 3.2 Structure de I’arbre de décision pour I’ensemble T

Entropie conditionnelle : est la quantité d’informations nécessaires pour identifier la

classe d’un elément de T sachant les valeurs de I’attribut X ,, définie comme suit:

i=1

n K i C
Info( X,,T)= ZH || Info(T,) J > || || Z‘| |‘ Iog{H} (3.2)

Gain d’Entropie pour I’attribut X, le gain d’entropie est donné par I’équation ci-

dessous :

Gain(X,,T)= Info(T )— Info( X, ,T) (3.3)

Cela represente la différence entre I’information nécessaire pour identifier un
élément de T et I’information nécessaire pour identifier un élément de T aprés que la

valeur de Iattribut X, ait été obtenue.

Ce critére permet de choisir I’attribut le plus important. L’ attribut choisi est celui

qui a le gain le plus grand par rapport aux autres attributs.

Ratio du gain (Gain d’Entropie normalisée): Il est défini par la relation (3.4).
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_ Gain(X;,T)
GR(X;.T)= Split info(X,,T) 54
Avec Split info( X,,T)=- Hlogzp| ||] (3.5)

Le ratio du gain est un critére permettant de corriger les points faibles du gain
d’entropie en prenant en considération le nombre de valeurs d’un attribut et la
proportion de ces valeurs dans les données. Il permet aussi d’éviter d’avoir un arbre mal
équilibré (la majorité des nceuds d’un seul c6té). L’attribut choisi est celui qui a le ratio
du gain le plus grand par rapport aux autres attributs. Dans la suite, nous présenterons
quelques resultats obtenus par I’application de I’algorithme C4.5, incorporé dans le
logiciel WEKA sous code J48, sur I’ensemble de données issu de I’analyse des signaux

vibratoires.

3.4.5. Detection et identification des défauts de roulements par arbre de décision

Dans cette section, nous présentons I’application de I’approche d’apprentissage
par arbre de décision pour la détection et I’identification des défauts de roulements. La
démarche de cette approche peut se décomposer en trois étapes principales [77-78]:

1. Acquisition des signaux vibratoires bruts issus des accélérometres et le traitement
adéquat de ces signaux puis I’extraction des données a partir des indicateurs de
surveillance et de diagnostic appropriés aux défauts de roulement.

2. Choix des attributs et des classes et mise en forme de I’ensemble de données.

3. Application de I’algorithme de classification J48 sur le I’ensemble de données

3.4.5.1. Détection des defauts de roulement

La liste des attributs choisis pour la détection des défauts de roulements comporte
les indicateurs globaux ( Kurtosis, Facteur de créte (FC), RMS) et le niveau de I’état de
sévérité qui est fonction de la valeur RMS en décibels. Les classes représentent I’état
de roulement : Sans, Dint, Dext, Dextint (figure 3.3).

61



Chapitre 3 : Détection et diagnostic des défauts de roulements par arbre de décision

Attributs prédictifs ~ Décisions a prédire

»(  Arbre de décision
\ J

Kurtosis, Facteur de créte, Etat de roulement :
RMS. Niveau de la Sévérité Sans, Dint, Dext, Dextin

v

Figure 3.3- Attributs et classes

Les détails des attributs et des classes désignés sont résumeés dans les tableaux 3.2 a 3.3.

Tableau 3.2- Attributs de I’arbre de décision

Attributs Valeurs
1 | Kurtosis numérique
2 | Facteur de créte | numérique
3 | RMS numérique
4 | Etat de Sévérite | Normale : si RMS (dB) < 6
Alerte :si 6 <RMS (dB) < 20
Danger :si RMS (dB) > 20

Tableau 3.3- Classes de I’arbre décision

Classes Symbole
1| Roulement sans défaut Sans
2| Roulement avec un défaut sur la bague interne Dint
3| Roulement avec un défaut sur la bague externe Dext
4 | Roulement avec deux défauts : Un sur la bague externe | Dextint
et I’autre sur la bague interne.

Aprés la phase d’extraction des donneées issues des essais, on passe a la mise en
forme de I’ensemble de données recueillis (voir tableau 3.4). L’Application de
I’algorithme de classification J48 sur I’ensemble de données a permis de construire des
arbres de décision illustrés par les figures 3.4 a 3.6 qui correspondent respectivement
aux trois cas suivants :

Cas 1. L’ensemble de données issues des signaux vibratoires non debruités,
Cas 2: L’ensemble de données issues des signaux vibratoires débruités par les
ondelettes de Daubechies qui semble adaptées aux impulsions caractéristiques des

défauts de roulement selon la référence [79]. La méme référence présente les
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expressions pour faire le choix de niveau optimal et le nombre des niveaux pour ce type

d’ondelettes.

Cas 3: L’ensemble des données issues des signaux vibratoires non débruités et ceux

débruités par les ondelettes de Daubechies.

Tableau 3.4- une partie de I’ensemble de données recueillis

Instances Attributs prédictifs Attributs a
signaux prédire
kurtosis FC RMS Acc(dB) classe
1 2,4453 2,4016 0,0072 0| bon
2 2,8731 3,8052 0,0181 0| bon
3 3,2661 3,2548 0,0119 0| bon
4 2,7779 3,7793 0,0285 0| bon
5 3,19 2,8763 0,009 0| bon
6 3,0832 3,4585 0,0125 0| bon
7 3,0392 3,8477 0,028 0| bon
8 19,0049 8,4655 0,0489 15,075 | Dext
9 10,8786 6,5203 0,1728 19,59 | Dext
10 40,5338 12,3337 0,021 7,69 | Dext
11 19,2551 8,1443 0,0705 15,43 | Dext
12 19,0049 8,4655 0,0489 15,075 | Dext
13 33,4303 15,6822 0,1937 20,58 | Dint
16 42,1698 14,9557 0,249 18,82 | Dint
17 23,635 9,9766 0,0251 14,12 | Dint
18 28,9288 8,9226 0,0348 13,6916 | Dext_int
19 18,6905 9,2024 0,0652 17,5938 | Dext_int
20 12,0682 7,8247 0,2377 22,3681 | Dext_int
21 23,4404 7,9857 0,0384 12,9904 | Dext_int
22 28,9288 8,9226 0,0348 13,6916 | Dext_int
18,6905 9,2024 0,0652 17,5938 | Dext_int
27,2316 12,4468 0,0832 16,41 | Dint
37,4075 12,5303 0,3038 20,7 | Dint
44,5678 9,1889 0,0465 16,2 | Dext
25,9889 10,6415 0,0665 17,768 | Dext
54 40,2823 14,5841 0,2507 22,828 | Dext

D’apres les figures 3.4 a 3.6 qui correspondent aux cas 1, 2 et 3 respectivement, il
est possible de constater que tous les attributs de I’ensemble de données étudié
apparaissent dans I’arbre de décision. Cela confirme I’importance de ces attributs pour
prendre une décision dans le processus de détection des anomalies. En outre, le Kurtosis
dans le nceud racine montre son efficacité par rapport aux autres indicateurs en vue de
détecter la présence des défauts de roulements. Il semble que le Kurtosis est plus fiable

que le facteur de créte et la valeur RMS.
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60 =369 <1246 " >12.46
Sini(4.0) Q Dint(3.0/1.0)
<11.00 >11.00 <11387 >11.38
@f [Dext(2.0)| [Dextint(4.0/1.0)|
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[Dext(5.0)| [Dextint(3.0/1.0)[Dint(2.0)]  [Dext(2.0)|

Figure 3.4- Cas 1 : Arbre de décision issu des signaux vibratoires non débruités.

<3.33 >3.33
Sans(9.0)
=normale =alerte =danger
Dint(2.0) @
<62.524 >62.524 <23.518 © >23.518
/@@ Dexi(5.0) Dint(4.0/2.0)
<13.03 >13.03 <1145 7 >11.43
Dint(5.0) [Dext(2.0)] [ Dextint(3.0) |
<15.86 >15.86 %
<6.23 ! >6.23 <0.03 T >0.03
Dint(4.0) é
<11.43 >11.43 <0.00  >0.00 <11.76 >11.76
Dext(2.0)]  [Dint(2.0)] [Dext(20)] [ Dint(2.0)] é@ Dint(2.0/1.0)
<0.02 >0.03
Dextint(3.0)

<23.57 >23.57

@ Dext(3.0
<8.89 >8.89

Dext(2.0) Dextint(2.0)

Figure 3.5- Cas 2 : Arbre de décision issu des signaux débruités par les ondelettes de
Daubechies
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3330 >33
e
=normale =alerte =danger
<623 7 623 Q072 >20.72
_®
<11.052 >11.052 <1143 7>1143 <3779 733779
Kurtosis Dext(3.0)] [ Dextint(6.0)] [Dint(6.0/20)]  [Dext(3.0)
0.02 >0.09 <6251 >62.51
<002 7000 <0.084 7 0.084 <028 >028
Dext(4.0) [Dint(2.0) [Dextint(6.0)] @
918 7 3918 Q444 " 52444

<2072 7>207% <1936 >19.36
| Dextint(4.0) |  [Dext(2.0)|[Dint(2.0)) [ Dextint(2.0) |

Figure 3.6- Cas 3 : Arbre de decision issu des signaux vibratoires non débruités et ceux
débruités par les ondelettes de Daubechies.

Dans le cas ou la liste des attributs prédictifs ne comporte pas I’indicateur
kurtosis, la reconstruction des arbres de décisions qui correspondent aux trois cas
précédents a montré que I’indicateur facteur de créte occupe le nceud racine. Les arbres
obtenus ont permis de définir un seuil pour le facteur de créte en vue de détecter la
présence de défauts. D’apres le tableau 3.5, il est possible de constater que les seuils des

nceuds racines issus de I’approche arbre de décision sont plus proches de ceux définis

par la référence [2].

Tableau 3.5- Comparaison des seuils

Sans défaut Avec défaut
Kurtosis FC Kurtosis FC
Cas1 < 3.266 < 3.85 > 3.266 > 3.85
Cas 2 <3.375 <4.22 >3.375 >4.22
Cas 3 <3.375 <4.22 >3.375 >4.22
Distribution Gaussienne 3 3<FC<6 | >3 >6
(Boulenger et Pachaud, 2003) <33 <55 >33 >55
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Mesure des performances d'un arbre de décision

Dans le domaine datamining, I'évaluation d’une approche de classification (ou
classifieur) se mesure a travers une matrice de confusion qui se présente comme montre
dans le tableau 3.6. Dans le cas de détection d’un défaut, on a deux classes C; et Cy,

représentant respectivement la présence et I’absence du défaut.

Tableau 3.6- Matrice de confusion

Classe | Classe prédite

réelle C; C, Total
Ci VP FP VP+FP
C, FN VN FN+VN

Total | VP+FN FP+VN | VP+FN+FP+VN

On définit les parameétres de performance suivants :

-Vrais positifs : VP ; nombre de défauts détectés

-Faux positifs : FP; nombre de défauts non détectés

-VP+FP : nombre total de défauts

-Vrais négatifs : VN ; nombre de rejets corrects

-Faux négatifs : FN ; nombre de fausse alarmes

-VN+FN : nombre total de cas sans défauts

- la colonne correspond aux décisions correctes

- les lignes correspondent aux décisions données par le classifieur

- Taux d’erreur : TE = (FP+VN)/( VP+FP+FN+VN)

- Sensibilite ou rappal. C’est le taux de VP : TVP = VP/(VP+FP)

- Précision : Précision=VP/(VP+FP)

- Taux de FP : TFP= FN/(FN+FP)

- Specificité = 1- Taux de FP=VN/(VN+FP)

- Probabilité d’identification PI, pour un défaut donnée, définie comme le rapport du
nombre de défauts détectés sur le nombre total de cas potentiels a défauts.
PI=VP/(VP+FP). Elle correspond a la sensibilité.

-Probabilité de fausses alarmes définie comme la proportion de tous les cas sans défauts
qui ont déclenché une alarme. PFA= FN/(FN+VN). PFA correspond au TFP.
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-Taux de classification ou précision: TC= (VP+VN)/(VP+FP+FN+VN). Le taux de
classification correspond au rapport entre le nombre des exemples bien classés par

I’algorithme et le nombre total des exemples qui forment I’ensemble de données.

Les tableaux 3.7 a 3.9 représentent les matrices de confusion des arbres de
décisions qui correspondent aux cas 1, cas 2 et cas 3 respectivement. Les éléments de la
diagonale de chaque matrice de confusion indiquent le nombre d’objets bien classés.

D’apres le tableau 3.7, la cellule définie par le troisieme élément de la troisieme
ligne représente le nombre d’objets appartenant a la classe Dext. Le classement réel de
ces éléments est identique au classement effectué par I’arbre de décision. Par contre, le
deuxieme et le quatrieme élément de la méme ligne indiquent le nombre d’objets
appartenant a la classe réelle Dext mais qu’ils sont mal classés par I’arbre de décision.
Les objets du deuxieme élément sont classés comme Dint et les objets du troisiéme

élément sont classés comme Dextint.

Tableau 3.7- Matrice de confusion, casl

Classes | Sans Dint Dext Dextint
Sans 9 0 0 0
Dint 0 18 0 0
Dext 0 1 15 2
Dextint |0 1 0 8

Tableau 3.8- Matrice de confusion, cas 2

Classes | Sans Dint Dext Dextint
Sans 9 0 0 0
Dint 0 18 0 0
Dext 0 2 16 0
Dextint | 0 1 0 8
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Tableau 3.9- Matrice de confusion, cas 3

Classes | Sans Dint Dext Dextint
Sans 18 0 0 0
Dint 0 36 0 0
Dext 0 0 36 0
Dextint | 0 2 2 14

Le tableau 3.10 présente quelques parametres de performances pour I’évaluation
d’un arbre de décision. Il est possible de constater que le taux de classification croit
lorsque le nombre des exemples augmente. Le tableau montre aussi que le taux de
classification correspondant a I’ensemble de données issu des signaux débruités par les
ondelettes de Daubechies est supérieur par rapport a celui correspondant a I’ensemble

de données issu des signaux bruts.

Tableau 3.10- Paramétres de performances pour la détection des défauts

Detection

Cas1 Cas 2 Cas 3
Taux de classification 0.926 0.944 0.963
Kappa Statistique 0.900 0.920 0.950
Erreur absolue moyenne 0.055 0.028 0.029
Nombre des exemples 54 54 108
Nombre de feuilles 15 17 18
Taille de I’arbre 28 32 34

3.4.5.2. Identification des défauts de roulement
Dans le processus d’identification des défauts de roulement, la liste des attributs
choisis comporte :
1. les indicateurs de detection suivants : le Kurtosis, le FC et le RMS.
2. L’inégalité entre I’amplitude de la premiére et de la deuxieme fréquence
caractéristique du défaut de roulement. Cette inégalité est vérifiée sur les

spectres (frequentiel et d’enveloppe).
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Les classes choisies associent I’état de roulement et I’état de sévérité des
vibrations. Les détails des attributs et des classes désignés sont résumés dans les
tableaux 3.11 et 3.12.

Tableau 3.11 Attributs de I’arbre de décision

Attributs Valeurs

1 | Kurtosis Numérique

2 | Facteur de créte | Numérique

3 | RMS Numérique

4 | Arpe > Azrpe Oui : Appe et Agrpe EXistent et Arpe > Aorpe
NonN : Arpe €t Aoppe €Xistent et Arpe < Aoppe
Pas : Arpe et Agrpe N’eXistent pas.

51 Arpi > Aoppi Oui : Ampi et Aorpj existent et Arpi > Aorpi
Non : Agpi et Agrpi existent et Arpi < Az
Pas : Ari et Azrpi N’existent pas.

Avec Arpe I’amplitude a la fréquence d’un defaut localisé sur la bague extérieure

Arpi  I’amplitude a la fréquence d’un défaut localisé sur la bague intérieure

x 10°

(b)

2.5

RMS g

\

50 100 150 200 250 300 350 400
Frequency Hz

Figure 3.7- Spectre d’enveloppe d’un signal d’un défaut sur la bague externe,

Pour une charge de 500 daN et une vitesse de 1000tr/min
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Tableau 3.12 Classes de I’arbre décision

Classe (ou decision) symbole
Roulement sans défaut sans
Roulement avec un défaut sur la bague interne et état normal Dint_n
Roulement avec un défaut sur la bague interne et état alerte Dint_a

Roulement avec un défaut sur la bague interne et état danger Dint_d
Roulement avec un défaut sur la bague externe et état normal Dext_n
Roulement avec un défaut sur la bague externe et état alerte Dext_a

Roulement avec un défaut sur la bague externe et état danger Dext_d

o N oo o A W N P

Roulement avec deux defauts: Un sur la bague externe et Dextint_n
I’autre sur la bague interne et état normal.

9 | Roulement avec deux défauts: Un sur la bague externe et Dextint_a
I’autre sur la bague interne et état alerte.

10 | Roulement avec deux défauts: Un sur la bague externe et Dextint_d

I’autre sur la bague interne et état danger.

L’Application de I’algorithme de classification J48 sur I’ensemble de données
recueillies a permis de construire I’arbre de décision illustré par la figure 3.8. D’aprés
cette figure on constate que tous les attributs choisis de I’ensemble de données étudié
apparaissent dans I’arbre de décision sauf le facteur de créte. La présence des
indicateurs choisis confirme I’importance de ces attributs pour prendre une décision de

maintenance dans le processus d’identification des anomalies.

Oui N

on Pas
%
<000 >000 o Non " Pas $326 5326
Dint_n (2.0) @ | Dextint‘_d (1.0)] Dint_a (4.0) \Sansfg.O)\
<018 >0.18 <1548 >15.48 <018 >0.18
Dint_a (9.0)| [Dint_d (3.0/1.0)] \Dextintid (2.0)| | Dextint_a (6.0)| | Dext a(12.0) | [ Dext d(6.0/2.0) |

Figure 3.8 Arbre de décision pour I’identification des défauts de roulement
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Le tableau 3.13 représente la matrice de confusion. Il montre que la plupart des
objets sont bien classés par le classifieur arbre de décision.

Tableau 3.13 Matrice de confusion pour I’identification des défauts

Classes A B C D E F G H I J
A=Sans 9 0 0 0 0 0 0 0 0 0
B=Dext_n 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
C=Dext_a 0 0 12 2 0 0 0 0 0 0
D=Dext_d 0 0 0 4 0 0 0 0 0 0
E=Dint_n 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0
F=Dint_a 0 0 0 0 0 13 1 0 0 0
G=Dint _d 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0
H=Dextint n |0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
I=Dextint_a 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0
J=Dextint d |0 0 0 0 0 0 0 0 0 3

Le tableau 3.14, présente quelques parametres de performances pour I’évaluation
de I’arbre de décision correspondant au processus d’identification des défauts de
roulement. 1l montre que ce processus est parfaitement modélisé. Sachant qu’un taux de
classification 100% signifie une modélisation parfaite de I’ensemble de données et un

kappa statistique supérieur a 0.70 signifie une bonne corrélation statistique.

Tableau 3.14 Parametres de performances pour I’identification des défauts

Identification

Taux de classification 0.972
Kappa Statistique 0.960
Erreur absolue moyenne 0.009
Nombre des exemples 54
Nombre des feuilles 11
Taille de I’arbre 18
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3.4.5.3. Extraction des régles expertes

Chaque chemin menant de la racine de I’arbre de décision vers une feuille peut
étre interprété comme une conjonction de valeurs d’attributs et peut étre traduit en regle
sous forme : Si conditions Alors Décision. Les branches menant vers des feuilles dont la
classe est similaire sont interprétées comme une disjonction.

D’aprés la figure 3.4, qui correspond au casl de détection des défauts de

roulements, on constate qu’il est facile d’extraire les regles de décision suivantes.

Reégle 1 : Si kurtosis < 3.266
Alors Roulement sans défaut,
Regle 2 : Si kurtosis > 3.266 et seveérité = normale

Alors Roulement avec un défaut sur la bague interne.

De la méme maniere, I’ensemble des chemins peuvent étre traduits sous forme de
regles de décision. Les regles obtenues peuvent étre aussi simplifiées par élimination de
certaines de ces conditions.

D’apres la figure 3.8, qui correspond au processus d’identification des défauts de

roulements, on extrait les régles de décision suivantes :

Reégle 1 : Si Arpi et Agppi existent et Aepi > Azrpi et RMS <0.02 g
Alors Roulement avec un défaut sur la bague interne et état de sévérité
normale.
Régle 2 : Si Arpj et Agrpi existent et Arpi > Agri et 0.02 <RMS <0.148 g

Alors Roulement avec un défaut sur la bague interne et état de sévérité alerte.

Par comparaison, on constate que les expressions des régles obtenues semblent
plus proches que celles présentées par la référence [17].

Les résultats de la présente étude [80] ont abouti a la construction des arbres de
décision pour la détection et I’identification des défauts de roulements a partir des
signaux bruts et des signaux dé-bruités par les ondelettes Daubechies. L’imprécision
dans I’estimation de I’inégalité entre I’amplitude du pic de la premiére fréquence et
celle du pic de la deuxiéeme fréquence caracteristique du défaut, a impose d’introduire

dans les regles obtenues deux facteurs de certitude. L’un tient compte I’imprécision des
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amplitudes et I’autre tient compte I'imprécision des fréquences (mesurées et théoriques)
[81].

L application de I’approche arbre de décision sur les signaux vibratoires a permis
de constater d’une part les avantages offerts par cette approche : L’algorithme C4.5
d’induction des arbres de décisions est simple et nécessite peu de calcul, indication
explicite des attributs qui sont les plus pertinentes pour la classification, capacité de
manipuler des variables numériques et/ou nominales et production de regles claires et
facilement compréhensibles et d’autre part, cette approche est liée a quelques
désavantages: des performances sont moins bonnes pour les prédictions portant sur des
valeurs numériques. L approche perd aussi en performance dans le cas ou le nombre de
classes est trop élevé. Dans ce cas, les arbres obtenus sont tres complexes et ne sont pas

nécessairement optimaux.

3.5. Conclusion

Ce chapitre présente I’approche d’apprentissage par arbre de déecision en vue de
simplifier la prise de décision dans le processus de détection et d’identification des
défauts de roulements. Cette approche a permis d’extraire des connaissances sous forme
d’un arbre a partir de données vibratoires relevés sur le banc d’essai de détection des
défauts de roulement. L algorithme C4.5 a permis I’induction des arbres de décision
simple et compréhensible. Les valeurs des parametres de performances comme le taux
de classification (93% a 97%) et le kappa statistique (0.90 a 0.96) indiquent que les
arbres obtenus donnent des informations pertinentes quant a I’état d’un roulement. Les
arbres de décision obtenus offrent une aide dans I’extraction des regles de décision.
Cette approche a un avantage certain sur les systemes experts. Pour que les arbres et les
regles soient significatifs, il faut utiliser un ensemble d’objets plus important en
introduisant d’autres types de défauts de roulement tels que les défauts de cage ou de
billes. 1l faut également porter une correction sur I’imprécision des seuils limites en
terme d'amplitude et sur I'imprécision sur les fréguences (mesurées et théoriques) en

intégrant les facteurs de certitude dans les regles expertes.

73
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Deéveloppement du systeme expert

Ce chapitre a pour objectif de présenter les notions de I’approche systéeme expert.
On expose une méthodologie pour la conception du premier systéme expert
opérationnel. On présente aussi les interfaces graphiques développées au cours de cette

étude.

4.1.Introduction

Les systemes experts font partie de ce que I’on appelle I’intelligence artificielle.
Un systéme expert est défini comme étant un programme informatique destiné a
résoudre un probléme précis, pour lequel on ne dispose pas de solutions algorithmiques,
a partir d’une analyse et d’une représentation des connaissances et du raisonnement
d’un (ou plusieurs) spécialistes de ce probleme. Un systéme expert est construit a partir
de I’analyse d’un savoir. Il va donc,
- Contenir des connaissances sur un domaine donne,
- Percevoir une réalité a mettre en regard de ces connaissances,
- Mettre en ceuvre un raisonnement, utilisant ces connaissances, destiné a conduire a la

solution du probleme posé.

Plusieurs méthodologies de conception des systémes experts ont fait I'objet de
nombreuses publications synthétisées dans l'article [82]. On cite a cet effet, les systemes
a base de regles, les systémes a base de connaissances, les réseaux de neurones, le
systeme expert floue, la méthodologie d’orienté-objet, le raisonnement a base de cas,
I’architecture systeme, le systeme d’agents intelligents, la méthodologie de base de
données, la modélisation et I’ontologie.

Dans la suite de cette étude, nous focalisons sur le systéme a base de régles pour
le suivi de I’état d’une machine tournante. Ce systeme comporte des connaissances
issues de différentes sources : L’expert humain, la documentation, et I’expérimentation.
Ces connaissances sont représentées sous forme de regles :

Si Conditions Alors Conclusion.
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Selon plusieurs études les principaux domaines d’application des systemes experts
sont: le diagnostic, la planification, la conception, le contrdle de processus, la formation,
la gestion de configuration et plus généralement, diverses formes d’aide a la décision.
Parmi ces domaines, les applications de diagnostic se taillent la part du lion puisqu’elles

représentent environ 50% des développements de systemes experts [19].

4.2.0bjectifs d’un systéme expert
La réalisation d’un systéme expert peut étre envisagée avec des objectifs tres

différents:

Diffusion d’un savoir
C’est le plus souvent I’idée qui préside a I’écriture d’un systeme expert : rendre la
connaissance, I’expertise sur un domaine accessible sur le terrain de fagon a limiter le

recours a I’expert.

Assistance d’un expert

Le systeme, méme il reste moins puissant que I’expert, s’il n’a pas ses qualités
d’intuition, d’imagination, peut lui fournir une aide appréciable en étant beaucoup plus
systématique, en n’oubliant pas certaines hypothéses méme peu probables, en se
chargeant de I’aspect fastidieux de certaines études afin que I’expert puisse consacrer

son talent aux aspects plus délicats pour lesquels il est indisponible.

Formation, enseignement

La disponibilité des systémes experts peut aussi en faire des outils de formation.
D’une part, en soumettant des cas, des variantes, au systéme et en comparant leurs
réponse aux siennes, les étudiants ont a leur disposition un professeur au savoir étendu.
De plus, sous certaines réserves (importantes), un systeme expert peut « expliquer » ce
qu’il fait et comment il atteint ses buts. Cependant, il faut bien remarquer que la
connaissance nécessaire a un bon enseignant n’est pas identique a celle nécessaire pour
produire une bonne expertise. Il sera donc indispensable de traiter et d’analyser les

connaissances adaptées a I’objectif visé.
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Recueil, sauvegarde de connaissances
Un systéme expert est un recueil de connaissances. Il peut donc étre utilisé pour
archiver celles-ci puis les consulter selon les besoins, méme en dehors d’une utilisation

opérationnelle du systeme expert.

4.3.Architecture d’un systéeme expert

Le développement d’un systeme expert fait appel a différentes catégories de
compétences. On distingue :
L’expert : celui qui dispose des connaissances (le savoir et le savoir-faire), qui sait
résoudre le probleme pour lequel on envisage un systeme expert.
Le cogniticien : celui qui va, a partir des connaissances de I’expert, concevoir une mise
en forme du probléme,
L’informaticien : celui qui écrit le systeme (au sens informatique),
L utilisateur : celui qui utilise le systeme expert dans des conditions réeelles. Notons
que, I'utilisateur étant rarement un expert, la prise en compte de ses besoins, de son
attente et de ces compétences spécifiques est élément essentiel d’un développement de
systeme expert.

Le systeme expert est constitué principalement de trois éléments (figure 4.1):
- Des connaissances rassemblées dans une base de connaissances sous un certain
formalisme.
- Un mécanisme de raisonnement appelé moteur d’inférences.
- D’une base de faits.

Autour de ce systeme, s’ajoutent des éléments qui servent au fonctionnement
journalier du systeme. Nous trouvons :
L’interface utilisateur, elle est le lien entre I’utilisateur final et le systéme expert.
L’interface avec d’autres systémes informatiques, elle fait le lien avec le reste de
I’informatique. Le systeme expert doit pouvoir utiliser des informations issues d’une
base de données, faire effectuer des calculs ou exécuter une procédure par un
calculateur extérieure, communiquer des résultats a d’autres programmes.
Les outils de développement et de maintenance du systeme, ils servent a :
- Lasaisie et la modification de la connaissance (éditeur),
- Lavisualisation des connaissances,

- Eventuellement, I’acquisition automatique des connaissances,
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- L’aide a la mise a jour (recherche d’information, vérification de cohérence).

b

/-[ Connaissances

/—[ Systeme Expert ]—\
Expert [ Documentations

:[ Base de connaissances ]

\ 4

Données expérimentales

.. - A
Cogniticien - -
[Enquete aupres d’experts

—J)

L

\_ %
\ 4
@]—;[ Interface utilisation ]_> Moteur d’inférence
Mécanisme de raisonnement
{ Interface avec -
d’autres programmes ’

Mesures

v

Base de faits ]

¢ .

Figure 4.1- Architecture d’un systeme expert

[ Signatures vibratoires J

4.4. Développement du systeme expert
Le développement consiste, a partir d’un objectif a satisfaire pour lequel on
envisage le développement d’un systeme expert, a réaliser un produit logiciel qui résout
de facon optimale le probléme posé. Le produit obtenu doit étre valide, entretenu et
perfectionné en vue de simplifier son utilisation et répondre a des extra-exigences.
La vie d’un systéeme expert peut passer par plusieurs phases [83] :
Phase initiale
C’est le développement d’un petit systeme opérationnel qui est en quelque sorte
un extrait, un morceau choisi du futur systeme expert. C’est autour de ce petit systéeme
opérationnel que I’on construira le systeme expert operationnel. Cette phase peut se
décomposer en :
- Analyse préalable,
- Conception,
- Développement.

A I’issue de cette phase, nous construisons un petit systeme opérationnel.
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Phase d’extension
A partir du petit systéme opérationnel original, on ajoute des connaissances et des

fonctionnalités pour avoir un systéeme expert de plus en plus puissant.

Phase de restructuration

Dans la plupart des cas le systeme expert, a cause de I’évolution technologique ou
de limitations du systéme expert trop contraignantes, va devoir évoluer au cours du
temps. Il peut étre nécessaire d’apporter certaines corrections et adaptations. C’est un
peu la mort du systéme expert, mais suivi d’une réincarnation.

Chague phase demande des compétences pointues dans le domaine des systémes

experts.

4.4.1. Analyse préalable

L analyse préalable a pour but de fixer le domaine d’application, le cadre de
I’étude et les objectifs que devra atteindre ce systeme.

Dans cette these, on intéresse au développement d’un systeme expert pour le suivi
de I’état de santé des machines tournantes en fonctionnement. Le choix est porté sur la
maintenance conditionnelle de ces machines par analyse vibratoire en vue de la
détection, du diagnostic et du pronostic des défauts des composants mécaniques dans les
machines tournantes. Ce choix permet par la suite de généraliser le systéme aux autres
types d’investigations comme I’analyse d’huile, I’analyse des particules, et bien d’autres
aspects.

Dans I’analyse des vibrations, les processus de détection, de diagnostic et de
pronostic dépendent du matériel d’acquisition, des indicateurs specifiques a chaque
tache, du choix des indicateurs suivant la nature des défauts, du paramétrage de ces
indicateur (choix de la fréquence de mesure, résolution, etc.), du choix des seuils
d’intervention (seuil d’alerte, seuil de danger) et du choix de I’endroit de fixation des
accelérometres pour la prise des mesures. Tous ces paramétres doivent étre pris en
considération durant le développement du systéeme expert. La fiabilité de ce systeme
dépend principalement de la qualité des connaissances extraites de ces parametres.

Le systeme expert va aider a prendre une décision de détection, de diagnostic et
de pronostic selon I’état de dégradation des élements mécaniques et de déterminer si la

machine est encore capable de remplir sa fonction.
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Le systéme expert a pour objectifs :
- D’acquérir une technologie systéeme expert,
- Acceélérer la séquence d’analyse des vibrations,
- Elargir la compétence d’un utilisateur non spécialiste et I’aider a résoudre un probléme
auquel il est rarement confronté.
- Rendre plus disponibles les ingénieurs de maintenance, pour qu’ils puissent consacrer

plus de temps aux cas réellement épineux.

4.4.2.Conception du systeme expert

Par le terme conception, on entend deux choses :
1. Conception d’un systéme expert vis a vis d’un domaine d’application. C’est la phase
de modélisation du systeme.
2. Conception d’un systéeme destiné a étre implanté dans une organisation pour y
effectuer une tache précise. C’est la phase d’analyse fonctionnelle.

Cette dualité implique la réalisation simultanée de deux études de conception.

4.4.2.1. Modélisation du systeme

Il s’agit de comprendre les probléemes du domaine d’application choisi, de
modéliser le domaine et les méthodes de résolution du probléeme en s’inspirant du
travail de I’expert humain. Cette étape se décompose en deux parties: I’acquisition et

I’analyse des connaissances.

Acquisition des connaissances
C’est le passage de la connaissance de I’expert au cogniticien. La connaissance
peut étre extraite de plusieurs sources.
- Enquéte aupres d’experts,
- Documents spécialisés des solutions.
- Connaissances extraites a partir des mesures par I’utilisation des approches de
datamining.
- Historiques de la machine (les pannes, les interventions)
Il existe actuellement des documents, comme par exemple [84], qui fournissent
une liste appréciable de solutions. Dans ce document, on trouve la figure 4.2 qui

corresponde a un défaut de balourd ou un déséquilibre. Cette figure montre le spectre
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du signal vibratoire ainsi le positionnement des accélerometres pour ce type de défaut.
Sachant qu’un déséquilibre induit une vibration dont la fréquence principale est celle de
la vitesse de rotation du rotor. Le spectre du signal vibratoire va avoir une composante

prépondérante a la fréquence de rotation du rotor.

1x RPM Radial

Amplitude

Frequency

Amplitude

Time (seconds)

vV V
[Hi—V3] = 90° +/- 30°
[Hi—V:] = 90° +/- 30°
[Hi—H.s] = [Vs—V.] = 0° to 180° +/- 40°
3v 4V

Figure 4.2 - Cas de déséquilibre dynamique [84].

Les informations disponibles dans ces documents permettent d’appréhender la
plus part des situations concrétes, moyennant certaines hypothéses simplificatrices et
quelques corrections tenant compte des écarts entre les situations réelles et celles pour
lesquelles les solutions sont disponibles.

La référence [61] fournis des régles pour la sélection des indicateurs adéquats
pour I’analyse des vibrations d’un roulement qui pourra étre réalisée de la facon
suivante :
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Tableau 4.1 - Sélection d’indicateurs pour la surveillance d’un roulement [61].

Accélération efficace [1-10kHz]
Kurtosis [1-10kHz]
Indicateurs de Facteur créte [1-10kHZ]
détection Facteur défaut de roulement
PBC [2-20kHz] si comparaison possible avec une
mesure de référence
Spectre [0-20kHz] pour sélection des zones de
Indicateurs de résonance
diagnostic Spectre d’enveloppe
Cepstre

La documentation ne contient pas toute la connaissance. Cependant les experts
seuls savent I’utiliser de facon optimale. Ce savoir faire est partie intégrante du
systéeme. C’est pourquoi il est nécessaire d’organiser des entretiens avec des experts
dans le domaine de I’analyse vibratoire des machines tournantes.

Dans le chapitre 3, on a proposé une méthodologie [85] en vue d’extraction des
connaissances a partir des données de mesures par |’utilisation de I’approche
d’apprentissage par arbre de décision. Cette méthodologie a permis de modéliser le
processus de détection et d’identification des défauts de roulements sous forme d’arbre
de décision. A partir des arbres obtenus, on a traduit chaque chemin de I’arbre, partant
du nceud racine, par une régle de decision appelée régle de production.

A partir de cette méthodologie, Les regles extraites peuvent étre utilisees de deux
facons différentes. Dans la premiére, on applique I’ensemble des regles extraites sur le
dispositif étudié seulement. Dans ce cas, toutes les regles issues de I’arbre de décision
sont intégrees dans la base de connaissances du systeme expert. Quant a la deuxieme
facon, on n’utilise que les regles qui peuvent étre généralisées sur les difféerents types de

machines tournantes.

Analyse de la connaissance

Aprés I’acquisition des connaissances (Experts, Documentation, Mesures,), il y a
lieu d’instaurer un formalisme aisément compréhensible par les experts, pour les
valider. Le formalisme qui parait plus simple & comprendre est celui des arbres de
décision. 1l s’agit d’une arborescence classique, ou chaque nceud représente une
question, chaque branche représente une réponse possible a une question, et chaque

feuille représente une conclusion finale d’un raisonnement.
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La validation des connaissances doit inclure, outre la validation ordinaire du
logiciel qu’est le systeme expert, toutes les actions nécessaires pour s’assurer de la
qualité de la base de connaissances constituée.

Cette validation a pour but de répondre a des questions telles que :

- Les connaissances figurant dans le systeme expert correspondent-elles bien a celles
qu’a voulu fournir I’expert ?
- Les connaissances figurant dans le systeme expert permettent-elles bien de réaliser ce

qu’on attend du systéeme expert ?

Régles de production

Dans I’approche systéeme expert, plusieurs formalismes de représentation des
connaissances sont disponibles. Le formalisme a base de régles de production est le
mode le plus utilisé actuellement.

Un systeme a base de régle est un ensemble de régles qui sont activés par un
mécanisme de raisonnement appelé aussi moteur d’inférences.

Une regle est composée de deux parties. La condition ou prémisse, et I’action ou
conclusion. Son expression est comme sulit :

Sl Conditions ALORS Conclusion.

L’ensemble des regles est rassemblé dans une base de connaissances. Les regles
sont actionnées par le moteur d’inférences qui travaille sur des faits. Les faits
représentent les données sur lesquelles travaillent les régles.

Le moteur d’inférences est le mécanisme de raisonnement a ce titre, il porte
I’aspect dynamique au systéeme. Dans une premiére approche nous dirons que les regles
décrivent le domaine d’expertise et que le moteur d’inférences simule le raisonnement
de I’expert humain.

Le moteur d’inférences autorise en général les stratégies de raisonnement
suivantes:

- Le chainage avant (Causale: des causes vers les symptémes) permet de produire un
diagnostic possible a partir de symptémes, a l'aide de régles de type "si X alors Y "

- Le chainage arriére (Diagnostic: des symptdmes vers les causes) permet de valider
un diagnostic en remontant a ses symptémes possibles : " pour que Y il faut X",
(voir figure 4.3).

- Inter causale: entre les causes et un symptéme connu.

- Le chainage mixte: combine un ou plusieurs des types précédents.
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Machine
Etat mécanique :
Balourd, désalignement,...
Parameétres de fonctionnement :
Vitesse de rotation, température, ...

v
Causes

Excitations, efforts

v

Symptdmes

Vibrations observées
e * N
Conséquences
| Rupture, usure, fatigue, |

Figure 4.3- Causes- Symptémes

On parle de chainage avant lorsqu’a chaque cycle, le systeme considere les régles
dont les conditions sont remplies, ajoute les conclusions de ces regles (lesquelles sont
alors démontrées) aux faits connus. La combinaison de ces nouveaux faits avec ceux qui
existent deja permet de poursuivre le raisonnement. Le processus se répete jusqu’a
épuisement des regles et on examine alors la base de faits finale pour savoir ce que le
systéeme expert a permis de conclure, soit I’on arrive a un fait considéré comme une
conclusion suffisante du systeme.

Exemple

Chainage avant: Nouvelle base de faits

Base de faits

Base de connaissances Base de faits

:siAetB alors C F1:D vrai

:siD alors C F2:E vrai
. . . iy . F1:D vrai
:siCetEetFalors G F3:F rai
F2:E vrai
F3:F wrai
F4:C wvrai
F5:G vrai

o /

On parle de chainage arriére lorsqu’on considére qu’a un moment donné, on

cherche a établir la véracité d’un fait. Pour ce faire, @ moins que la conclusion attendue
fasse déja partie de la base de faits, auquel cas la démonstration est terminée, on

considere les régles permettant de conclure sur ce fait. Il suffit alors que les conditions
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d’une au moins de ces regles vérifiées pour entrainer la véracité de la conclusion. Ces
conditions deviennent de nouveaux faits a établir, ce qui permet d’itérer le processus,
soit jusqu’a ce qu’on ne puisse plus faire évoluer la situation (ce qui est un cas d’échec),
soit jusqu’a ce qu’ayant reconnu suffisamment de faits avérés on puisse considerer le

but comme démontré.

Exemple

Chainage arriére: Nouvelle base de faits
On fixe un but: G

Base de faits

Base de faits

Base de connaissances

Rl:siAetB alorsC F1:D vrai F1:D vrai
R2:siD alors C F2:FE vrai F2:E vrai
R3:si CetEetF alors G F3:F vrai F3:F vrai
But: G ? F4:C vrai

F5:G vrai

N /

Assez schématiquement, car dans les systéemes experts réels on s’efforce de
programmer des garde-fous, on peut indiquer que le risque principale du chainage avant
est la production de faits inutiles ou sans intérét. Le risque du chainage arriére est plutot
de perdre du temps a chercher a démontrer des buts par des voies qui n’aboutissent pas.

Certains systémes permettent de passer, lors de différentes étapes de raisonnement
du chainage avant au chainage arriere. Ces modes de fonctionnement sont désignés

sous le vocable de chainages mixtes.

4.4.2.2. Analyse fonctionnelle

En méme temps qu’on acquiert la connaissance du probléme, on doit réfléchir sur
I’aspect d’application de notre systéeme expert. Chaque réflexion de ce type doit aboutir
a des spécifications fonctionnelles. Elles synthétisent tous les besoins et les contraintes
que devra intégrer le systeme. Il faut reproduire au mieux le dialogue entre un

utilisateur et un expert.
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Le systéeme expert envisagé a pour objectif la prise de décision de détection,
d’identification et de prédiction de I’évolution des défauts dans une machine tournantes.
Le systéme exige des informations sur les fréquences caractéristiques des défauts, le
positionnement des capteurs, les seuils d’interventions, des indicateurs de suivi, etc.
c’est pourquoi, il est nécessaire de développer deux interfaces graphiques.

La premiere interface, développée sous Matlab, permet d’analyser les signaux de
vibrations (figure 4.4). Elle comporte des outils d’analyse statistique des signaux,
des outils de I’analyse du contenu fréquentiel et des outils pour le calcul des fréquences
caractéristiques des défauts (par exemple : les fréquences caractéristiques des défauts de
roulements). Il s’agit d’une interface de calcul et de visualisation des graphes des

signaux temporels et des spectres (FFT, spectre d’enveloppe, cepstre).

Analyse vibratoire =N 5
Fichier Edition Analyse Outils Fenétre Aide k]
Donnees. Spectre FFT =
e ] %
Parametres de mesure %10
Frégquene de mesure | 20000
M échantilons 8192
- L e
[Time(sec) i
marteau (N) =
Channel 2 (Gs) e
Channel 3 (Gs) E 1l
Channel 4 (Gs) =
Channel 5 (Gs)
Channel 6 (Gs)
Channel 7 (Gs)
Channel 8 (Gs} 0 L L sl | L L L
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
- Frequence Hz
Signal Temporel
04 T
— Indicsteurs statistiques
Kurtosis 5.1981 02}
Facteur de créte | 7.0880 :
RMS 0.0353 E 0
E
Facteur k
Aacteur 0.0088 <
Valeur créte 0.2503 021
L

=
=

| | | 1 | I
0.02 0.04 0.06 0.08 01 0.12 014 016
Temps s

0

Figure 4.4- Environnement de I'analyse vibratoire

La deuxieme interface représente le systéeme expert, développée sous Visual C++
a partir d’un genérateur des systemes experts appelé CLIPS (C Language Integrated

Production System) (figure 4.5).
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-
@ DVExpert - [Dialogue] - - . = [ = [
¥ Fichier Edition Calcul Execution Fenetre Aide — [ ] ee

D& %[22 =|we]

Systeme Expert

pour
La détection et 1l'identification

des défauts de roulements

xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx
ECF

Est ce gue la valeur de Kurtosis <=3.2667 non

5'il v a des pics aux fréguences Fbi et 2Fbi, est ce gue AFbi> BIFbi? oui

Est ce gue la wvaleur de RMS <=0.027? non

Est ce gue la valeur de RMS <=0.148 oul

Je pense gue c'est un Defaut_interne et_etat_alerte

C'est correct ? oui -
4 3

Figure 4.5- Environnement du systéeme expert

4.4.3. Développement du systeme expert

Il s’agit dans cette phase de passer de la représentation conceptuelle précédente a
un code compréhensible par la machine. Cette phase va étre liée aux caractéristiques de
I’outil de développement. Il faut choisir cet outil, le maitriser et représenter le modele
dans le formalisme de I’outil. Notre choix s’est porté sur I’outil CLIPS, Il s'agit d'un
outil de génération de systemes experts a base de régles et d'objets. Ses caractéristiques
notables sont:

- La gestion de trois paradigmes a la fois: programmation procédurale, programmation
a objets, et programmation par régles,

- Une grande flexibilité dans la représentation des connaissances, grace a ces trois
paradigmes,

- Portabilité et rapidité: il est écrit en C,

- Intégration: CLIPS peut étre embarqué dans des logiciels écrits dans d'autres

langages.

Chaque fois qu’un élément du probléme, qui a été isolé et défini dans la phase
précédente, peut étre implanté sur la machine, il doit étre sans attendre les autres sous-

problémes. Si, dans la phase de conception, on a réussi a isoler un certain nombre de
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sous-probléemes et a les développer séparément, alors la phase d’intégration sera
importante mais facile. Si, au contraire, le probléme ne peut se décomposer facilement
alors la phase d’implantation aura phagocyté la phase d’intégration et la mise au point
risque d’étre difficile. A chaque étape de I’intégration s’effectuent des validations
partielles des modules. On construit un systeme complexe avec des éléments de

complexité moindre et validés préalablement.

Codage de la base de connaissances

La traduction des arbres de décision en regles de production se fait tres
facilement. Dans notre cas, il suffit de répertorier les critéres de sélection la partie
prémisses (ou conditions), et déplacer la solution correspondante dans la partie
conclusion.

Par exemple : I’arbre de décision de la figure 3.8 se code en :

Regle 1: Si il existe des pics aux fréquences caractéristiques du défaut de roulement
(Arni et Azppi eXistent)
ET Ari > Acri
ET la valeur efficace de I’accelération RMS <0.02 g
Alors Le roulement a un défaut sur la bague interne avec état de sévérité

normale.

Regle 2 : Si il existe des pics aux fréquences caractéristiques du defaut de roulement
(Arpi et Azppi existent)
ET Ari > Aori
ET la valeur efficace de I’accélération 0.02 < RMS <0.148 g
Alors Le roulement a un défaut sur la bague interne avec état de sévérité

alerte.

Les régles peuvent étre traduites en un code interne de type CLIPS sous la forme :

Regle 1 :
(defrule defaut_roulement_interne_normale
(Arpi et Agppi eXistent = oui)
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(Arbi > Agrpi = oUI)
(RMS <0.02 g = oui)

=>

(printout t "Le roulement a un défaut sur la bague interne avec état de sevérité
normale.” crif))

Regle 2 :

(defrule defaut_roulement_interne_normale
(Arni et Agprpi existent = oui)
(Armi > Azppi = OUi)
(0.02 <RMS <£0.148 g = oui)
=>
(printout t "Le roulement a un défaut sur la bague interne avec état de sévérité

alerte."” crlf))

Apres le codage de I’ensemble des solutions présentées dans la figure 3.8. La
base de connaissances se présente comme suit :
Regle 1 :
Regle 2 :

Regle n :

La base de connaissances comporte des régles avec plusieurs roles différents. On
cite :
- Les réegles de détermination permetant de proposer une décision de détection ou
d’identification.
- Les regles de contrble permetant de démarrer une session ou de la terminer, de
lancer des procédures de calcul (par exemple : calcul des fréquences caractéristiques
des defauts).

4.4.4. Déroulement du raisonnement

L’utilisation des regles de production se fait du point de vue de I’auteur du

systéme expert par la mise en ceuvre de ce qu’on appelle un mécanisme de chainage. Ce
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mécanisme a pour rdle d’activer a leur tour les regles utiles pour faire avancer le
raisonnement vers sa conclusion.

Par I’utilisation du systeme expert développé, on a constaté qu’il y a une
interaction entre le systéme et son utilisateur puisque ce dernier doit répondre a des
questions. Donc il faut que I’interface soit conviviale pour pouvoir se servir
efficacement de ce systeme.

Pour cela, il peut assigner a chaque fait le libellé de question que le systeme
affichera lorsqu’il aura besoin de renseignements.

Par exemple :
Question (pics) = « Y a-t-il des pics aux fréquences caractéristiques du défaut de
roulement sur le spectre FFT et le spectre d’enveloppe ? ».

De plus, on a indiqué dans le systéme les valeurs autorisées pour le paramétre Pic
(Oui ou Non). Cela permet a I’utilisateur d’éviter de répondre une valeur qui ne sera pas

comprise par le systéeme.

4.4.5. Extension possibles du systeme

Aprés le premier codage de la base de connaissances, on pense déja aux
extensions qu’on pourra ajouter. Par exemple, on pense a ajouter des regles
correspondantes a un défaut de cage d’un roulement. Avant de coder et d’intégrer cette
nouvelle regle a la base de connaissance, on devra faire attention aux caractéristiques du
nouveau défaut.

Si le défaut est completement original c’est a dire s’il n’y a qu’une seule solution
admissible pour un ensemble de critéres donnés, alors on pourra coder et ajouter
directement la regle.

Si, au contraire pour un ensemble de criteres donnes, il existe plusieurs solutions
possibles, on devra dire au moteur de rechercher toutes les solutions possibles et non
pas de s’arréter dés qu’une solution convient. Sinon la solution située a la fin de la base

de regles ne sera jamais obtenue.

4.4.6. Application

L’objectif de cette application est la prédiction de la classe d’un défaut artificiel a

partir d’un signal préleve sur le banc d’essais de détection des défauts de roulement et
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de I’arbre de décision (figure 3.8). Les conditions de I’expérimentation sont les
suivants : Défaut artificiel, d’une taille de 20 mm2, sur la bague interne d’un roulement a
bille de type SKF6206, une charge de 700 daN et une vitesse de rotation de 1000 tr/min.

Les résultats de I’analyse temporelle et frequentielle du signal prélevé du banc
d’essai sont récapitulés dans le tableau 4.2. Les figures 4.6 a 4.8 représentent
respectivement le signal temporel, le spectre fréquentiel du signal et le spectre

d’enveloppe du signal.

Tableau 4.2- Prédiction de la classe d’un défaut
Signal | kurtosis | FC RMS Arbe > Aorbe Arbi > Aoppi Classe

1 6.1981 | 7.086 | 0.0353 pas oui Défaut?

03

0.2 b

0.1 b

0.1 .

Amplitude (g)

1

1 1 1 1 1 1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16
Temps (s)

-0.4

Figure 4.6- Signal temporel
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Figure 4.7- Spectre fréquentiel
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Figure 4.8- Spectre d’enveloppe

A partir des résultats présentés précédemment, on veut prédire la classe du défaut
par I’utilisation du systéeme expert développé. La session d’application de ce systéme se

déroule comme suit:

>Initialiser ; la base des faits
>Exécuter ; le programme
>***************************************************
Systeme expert
Pour

Le diagnostic des machines tournantes
3k sk 3k 3k sk 3k 3k sk 3k sk sk 3k sk sk 3k sk sk 3k sk 3k sk sk 3k sk sk 3k sk 3k sk sk 3k 3k sk 3k sk sk 3k sk 3k 3k sk 3k sk sk ok sk skook sk sk sk sk k
> Est-ce que la valeur de Kurtosis <= 3.266 (oui/non) ?
non
>Y a-t-il des pics aux fréquences caractéristiques Fbi et 2Fbi(oui/non) ? oui
>Est ce que les amplitudes Ar; > Ayrp; (Oui/non) ?
oui
> Est-ce que la valeur de RMS <=0.02 (oui/non) ?
non
> Est-ce que la valeur de RMS <=0.148 (oui/non) ?
oui

>Décision : Je pense que c’est un défaut de roulement sur la bague interne
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et le niveau de sévérité des vibrations est a I’état d’alerte.
>C’est correct (oui/non) ?
; Le systéme demande de vérifier la décision proposée avant de répondre sur la
question.
oui
>Essaie encore (oui/non) ?
non

>Fin de consultation

A travers la conversation entre le systeme expert développé et I'utilisateur, Ce
systtme a permis de dirigé le raisonnement vers une décision de détection et
d’identification des défauts de roulement. Il a permis de détecter la présence d’un défaut
et d’identifier sa classe & partir des valeurs des indicateurs de détection (Kurtosis et
RMS) et de I’interprétation du spectre fréquentiel et du spectre d’enveloppe.

4.5. Conclusion

Ce chapitre présente I’approche du systeme expert en vue d’aide a la décision dans
le processus de détection, d’identification des défauts de roulements. Apreés I’extraction
des connaissances, a partir des données vibratoires relevées sur le banc d’essai de
détection des défauts de roulement, sous forme des régles de production, cette approche
a permis d’intégrer toutes les regles de décision obtenues dans une base de
connaissances et de concevoir le premier systeme expert. Ce dernier est développé, a
partir du programme CLIPS (C Language Integrated Production System), sous
I’environnement Visual C++. Le présent systeme expert ne présente actuellement qu’un
intérét extrémement limité, méme dans le cas d’installations a chaine cinématique
simple. Leur performance est liee a la qualité des connaissances intégrées. Ces
connaissances sont particulierement liées a celles des experts du domaine des machines
tournantes, aux systemes d’acquisition des signaux et aux outils de I’analyse vibratoire.
Dans la session d’utilisation du systeme expert, ce dernier demande des informations
issues de I’analyse vibratoire. C’est pourquoi une interface graphique a été développée

en vue de simplifier et d’accélérer I’analyse des signaux vibratoires.
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Estimation de la durée de vie résiduelle

L’estimation de la durée de vie résiduelle d’un élément mecanique est fortement
appréciée par les industriels utilisateurs des machines tournantes, objet du présent
chapitre. En particulier, le suivi de I’évolution de la dégradation d’une butée a billes et
I’estimation de sa durée de vie résiduelle par un modeéle fiabiliste est traité. L’étude
expérimentale est réalisee sur un banc d’essai de fatigue. Aprés I’analyse des signatures

vibratoires, on présente le développement du modéle a hasard proportionnel.

5.1.Introduction

L’analyse de la tendance évolutive du dysfonctionnement d’un élément
mécanique ou d’un équipement et I’estimation du temps pendant lequel il est possible
de continuer a I’utiliser avant la panne permet l'organisation la plus rationnelle des
activités de maintenance. Cette stratégie définit le cadre du processus de pronostic. Le
pronostic ajoute au résultat du diagnostic une estimation de la durée de vie résiduelle
d'un équipement et prédit I'évolution ultérieure d'un état de dégradation [86].

Les principales questions de recherche dans le domaine du pronostic porte sur
I'estimation de I'évolution du dommage physique:
- En absence d’une mesure directe du dommage physique, comment peut-on inférer son
évolution en fonction du temps? Est-il possible d'estimer le dommage a partir des
quantités mesurables telles que les vibrations, la température, etc.?
- Quelles méthodes faut-il pour exploiter les mesures disponibles aux capteurs et
générer dans un sens probabiliste I'évolution du systéme jusqu'a la défaillance?
- Comment fixer les limites de confiance ou d'incertitude associées a la prédiction ?

Comme pour le diagnostic, on peut distinguer différentes approches de
pronostics : statistiques, fiabilistes, intelligence artificielle et approches a base de
modéles. Nous nous intéressons ici aux modeles fiabilistes. Ces modéles sont établis a
partir de données issues de bancs de test. On propose dans ce chapitre le pronostic des
défauts d’une butée a billes par I’utilisation du modéle a hasard proportionnel développé
par Cox [87]. A partir de ce modeéle, on propose d’établir une relation entre la fiabilité

et les indicateurs de vibration.
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5.2.Dispositif expérimental

Des essais de fatigue pour le suivi des défauts d’une butée sur la plate-forme
d'essai "SURVIB" sont entrepris. La figure 5.1 représente le banc d’essai de fatigue. Le
dispositif expérimental sur lequel a porté cette étude, est composé de deux plaques
épaisses, de quatre montant tous en acier et une presse. Cette derniére glisse sur les
montants a I’aide d’un vérin hydraulique. Le banc d’essai fixé sur un bati. Ce dernier
peut supporter les charges axiales appliquées par le vérin. L’élément mécanique "butée
a tester de type SKF51207" composé de deux bagues sur lequel des essais sont effectués
est monté entre la presse et un arbre accouplé a un moteur a vitesse variable pouvant
atteindre 3000 tr/min. La premiére bague est montée sur la presse et la deuxiéme sur le
cbté opposé. Une charge axiale est appliquée a I’aide d’un vérin hydraulique. Deux
ensembles d’essais sont effectues. Dans le premier ensemble ou la butée présente un
défaut, ce dernier est réalisé par électroérosion (figure 5.3). Les données
expérimentales sont récapitulées dans le tableau 5.2. Il est a noter que pour chaque taille
du défaut six expériences sont effectuées. Dans le deuxiéme ensemble, des essais de
fatigue sont réalisés pour une charge axiale de 3000daN et une vitesse de rotation de
1800 tr/min. Pour chaque butée neuve, le systeme est mis en rotation jusqu’a la
dégradation de la butée.

Figure 5.1- Le banc d’essai
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dy B2

Figure 5.2- Butée SKF51207.

Défaut de 11.95 mm?

Défaut de 23.76 mm?

me—— __.._.—.._-“

Figure 5.4- Position des capteurs

Le comportement du dispositif est analysé pour des vitesses de rotations

différentes obtenues a I’aide d’un variateur de vitesse controlant le moteur. Les vitesses

de rotation retenues sont: 600 tr/min, 1200 tr/min et 1800 tr/min. L’ acquisition des
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signaux vibratoires a été effectuée a 51.2 kHz d’échantillonnage et durant une seconde a
I’aide d’un systeme d’acquisition multicanaux OROS et par I’utilisation de deux
accelérometres piézoélectriques (un capteur en position axiale et un autre capteur en
position radiale) fixés sur la presse (tableau 5.1 et figure 5.4). Le nombre d’échantillons

prélevés dans les signaux est limité a 51200.

5.3. Procédures des essais

Les essais présentés dans ce chapitre sont répartis en deux ensembles. Le premier
ensemble concerne I’étude de I’évolution des indicateurs temporels et fréquentiels avec
les conditions de fonctionnement et la taille des défauts. Quant au deuxiéme, il concerne
I’estimation de la durée de vie résiduelle de la butée. Pour le premier ensemble, I’essai
est effectué comme suit : on met le systtme en rotation et on enregistre les signaux
temporels. Pour le deuxieme ensemble, pour chaque butée neuve, on met le systéeme en
rotation jusqu’a la dégradation de la butée. On enregistre les signaux temporels

périodiquement.

Tableau 5.1- Accéléromeétres piézoélectriques.

Accélérometre Sensibilité en tension [mV/g]  Direction
SN7166 102 Axial
SN7168 99 Radial

Tableau 5.2- Détails des tests.

Type de butée ng:;fI:u ¢ Vrl(;f::iige Charge axiale
Type SKF 51207 0.00 mm2 600 tr/min 2000 daN
Nombre de billes 12 6.61 mm?2 1200 tr/min 3000 daN

11.95 mm? 1800 tr/min
23.76 mm?
32.17 mm?

L’équation qui nous donne les fréquences caractéristiques pour un défaut sur la

bague d’un roulement est définie comme suit :
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Fb= Fr.N(lidcosaj (5.1)
2 D

Dans le cas d’une butée o =90° (effort axial). L’équation 5.1 devient :
Fb= Fr% (5.2)

ou N et Fr sont le nombre d’éléments roulants ou billes et la fréquence de rotation,
respectivement.

Les fréquences caractéristiques de la présence d’un défaut sur une bague de la
butée sous test pour les différentes vitesses de rotation sont récapitulées dans le
tableau 5.3.

Tableau 5.3- Fréquences caractéristiques en Hz du roulement SKF51207

Vitesse [tr/min] 600 1200 1800
Fréquence de rotation Fr [Hz] 10 20 30
Fb [Hz] 60 120 180

5.4. Analyse vibratoire de la butée
5.4.1. Détection des défauts

La fiabilité de I’analyse vibratoire dépend principalement de la chaine de mesures
et particuliérement des capteurs utilisés. Les capteurs doivent étre sélectionnés et placés
sur des points choisis judicieusement, c’est a dire le plus proche possible des sources de
vibrations si celles-ci sont connues et si la structure le permet. La figure 5.5 représente
quelques résultats de I’analyse des signaux relevés des deux accélérométres. On
constate que lorsque I’intensité du chargement augmente, la valeur efficace de
I’accélération croit également. Aussi, il possible de constater que pour une charge
identique et pour une méme mesure, la valeur efficace de I’accélération relevée de
I’accélérometre en position axiale est plus élevée que celle relevée de I’accélérometre en
position radiale. Donc I’accéléromeétre en position axiale semble plus prépondérant pour
le suivi du défaut. Dans ce qui suit, I’étude est basée sur les signaux prélevés de

I’accélérometre en position axiale.
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La figure 5.6, présente la courbe de la valeur efficace de I’accélération (RMS) en

fonction de la taill
rotation de 1800

courbe. Par régression linéaire de cette derniére, on a obtenu la relation suivante :

avec un coefficien

L’équation 5.3 permet de prédire I’évolution de la taille du défaut en fonction de

la valeur de I’indi

Accélération (g)

numéro de la mesure

Figure 5.5- Effet de la position du capteur

e du défaut (D) pour une charge axiale de 3000 daN et une vitesse de

tr/min. D’apres cette figure, on observe une quasi-linéarité de la

RMS=3.49.D+0.46

t de corrélation R2=0.96.

cateur RMS.

—m— Mesures
Regression linéaire

=
N
1

~
1

T
20

Taille du défaut (mm?)

Figure 5.6- Relation entre RMS et la taille du defaut
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5.4.2. ldentification des défauts

Les figures 5.7 a 5.10 représentent les signaux temporels et les spectres
fréquentiels correspondants pour les conditions de fonctionnement suivantes: une
vitesse de rotation de 1800 tr/min et une charge axiale de 3000 daN. D’apres ces
figures, on constate I’apparition des pics de F, et de ces harmoniques sur le spectre

fréquentiel.

Tableau 5.4- Fréquences caractéristiques de la butée pour 1800 tr/min

Harmoniques 1x 2X 3X
Fréquence de rotation, Fr 30 60 90
Fréquence défaut sur bague, Fb 180 360 540

D’apres le tableau 5.4, on observe que : Fb=6xFr et 2xFb=12xFr. C’est pourquoi
il faut faire attention a I’effet de masque entre les pics des harmoniques de Fr et les pics
de Fb et de ces harmoniques. D’une maniere générale, on constate que les spectres

fréquentiels sont suffisants pour localiser et identifier I’état de dégradation de la butée.
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Figure 5.7-Spectre de la butée sans défauts, direction: a) axiale, b) radiale.
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Figure 5.9-Spectre de la butée avec défaut de 3.9mm, direction: a) axiale, b) radiale.
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Figure 5.10-Spectre de la butée avec défaut de 5.5mm, direction: a) axiale, b) radiale.
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5.5. Pronostic des défauts

Nous proposons dans la section suivante un modeéle fiabiliste a hasard
proportionnel en vue d’exprimer la fiabilité en fonction du temps et des indicateurs de
suivi (RMS, Kurtosis et FC) et ensuite d’estimer la durée de vie résiduelle de la butée.

5.5.1. Modeles fiabilistes traditionnels

La variable aléatoire utilisée pour quantifier la fiabilité d’un systéme est le temps
a la défaillance dénoté par T. la fonction de fiabilité R(t) d’un systéme est définie par
I’équation 5.4:

R(t)=Pr(T >t) (5.4)

Plusieurs modéles paramétriques de défaillance ont été proposés pour décrire le
comportement de dégradation d’un composant ou d’une machine : loi de Poisson, loi
exponentielle, loi de Weibull, loi logo-normale, etc. Le modéle de Weibull est le plus
adapté au composant mécanique [88]. Le modele de Weibull a deux parameétres est

défini par :
Y
R(t):Pr(T >t!77’ﬂ):exp _(;] (55)

ou T, B et n sont le temps a la défaillance, le parametre de forme et le paramétre
d’échelle, respectivement.

Les parametres de la loi de fiabilité de Weibull (équation 5.5) sont estimés par la
régression ou le maximum de vraisemblance (voir Annexe). La méthode de régression
consiste a linéariser le modele de fiabilité (équation 5.6) et a calculer ces parametres a

partir de la droite de régression qui S’ajuste au mieux aux points estimeés.

1
In(ln(mnzﬁln(t)—ﬂln(n) (5.6)

Une fois défini le modele fondamental d'un systeme, on établit les autres fonctions
de fiabilité : loi de défaillance, la densité de probabilité, le taux de défaillance, la durée
de vie résiduelle [89]. Ces fonctions sont définies par les relations ci-dessous :

| N tY
La loi (ou probabilité) de défaillance : F(t) =1-exp —(;j (5.7)
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La densité de probabilité

1 p
f)=3FO _ ﬁ(t—j exp —(t—j (5.8)
da nin n
Le taux de défaillance
h(t):&:ﬁm“ 59)
1-F@®) n\n

La moyenne des temps entre deux défaillances (MTBF Mean time between failure)
MTBF:JRGMt:nF@+EJ (5.10)
0 B
ou I est la fonction gamma définie comme suit :
r(@:jﬂ4ywn x>1 (5.11)
0

La durée de vie résiduelle moyenne (MRL the Mean Residual Life) :
Considérons un composant avec un temps de défaillance T mis en service a t=0 et
fonctionnant toujours au temps t. la probabilité que le composant d'age t survit a un

intervalle temporel additionnel x est :

Pr(T >x+t) R(x+t)
Pr(T>t)  R(t)

R(X|t) =Pr(T > x+t[T >t) = (5.12)

R(x|t) la fonction de survie conditionnelle du composant a I'age t. Le MRL, du
composant & I’age t est :

MRLay:ya)=TR(4Q:>§5—TR(XM : (5.13)

5.5.2.Modeles a hasard proportionnel

Le modele a hasard proportionnel, développé par Cox, est le prolongement du
modeéle de fiabilité traditionnel. Généralement, ce modele a été employé dans les
diagnostics médicaux. Il a été appliqué la premiére fois aux problémes de fiabilité dans
la maintenance par Jardine et Anderson [90]. Dans cette approche, la loi de
fiabilité dépend du temps et des covariables ou des facteurs qui influencent sur le
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fonctionnement d’un composant ou d’une machine. Les vibrations sont parmi les
facteurs d’influence. Dans ce cas, les covariables représentent les indicateurs globaux de
vibration qui permettent de suivre I’état de santé d’une machine tournante.

Le nouveau taux de défaillance h(t) est exprimé comme le produit d’un taux de
référence de base ho(t)=h (t, Zo) qui ne dépend pas des covariables et d’une fonction de
risque W¥(Z) qui ne dépend que des covariables. Nous obtenons :

h(t, Z(t)) = hy (1) % (Z (1)) (5.14)

Sous cette hypothése, la loi de fiabilité est donnée par I’expression suivante:
R(t) =R, (t)"*" (5.15)
Ro(t) la fiabilité de base,
Dans son modeéle, Cox considere que la fonction de risque suit une loi exponentielle :
Y (Z)=exp(r.2) (5.16)
Z et ysont le vecteur des covariables (z1, z»,..., Z«) et le vecteur de poids (1, 72,..., %)
associés a chacune des covariables.

Le modele PHM de Cox correspondant a la faibilité de base de Weibull est défini

par I’équation 5.18.

exp(Y7iZ; (1)
R(t, Z (1)) = R, (t) ™24 — [ex{ t” (5.17)
n

Ro(t) la fiabilité de base qui prend la forme de la loi de Weibull .

Z, les covariables (Les indicateurs d’état de dégradation).
n, B, y; Constants a estimer par la méthode de maximum de vraisemblance.
Les parametres y, sont estimés par la méthode de vraisemblance partielle. Dans le

cas d’une fiabilitt de Weibull [91], la fonction de vraisemblance est définie par

I’équation 5.17.

L(B.n.7) {H'B( ] exp(7.z ] Hexp[ L—jflexp(yx.z,)] (5.18)

Les parametres y, recherchés sont ceux qui maximisent la fonction de vraisemblance.
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5.5.1.Estimation de la durée de vie résiduelle de la butée testée

Les figures 5.12 représentent I’évolution des indicateurs : RMS, Kurtosis, valeur
créte (VC), et facteur de créte (FC) en fonction du temps issus d’un capteur axial.
D’apres ces figures, on constate que les courbes du RMS et du VC sont plus
représentatives de I’évolution du niveau vibratoire. D’autre part, les courbes de
Kurtosis et de FC sont moins représentatives de I’évolution du niveau vibratoire, car
ces indicateurs sont tres sensibles aux chocs et a la taille des defauts. Ce résultat fort
important permet le choix des indicateurs RMS et VC comme covariables dans le

modeéle a hasard proportionnel de Cox.
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Figure 5.12- Indicateurs de vibration.

Modéle a hasard proportionnel de Cox

L application du modele & hasard proportionnel sur I’ensemble des données
recueillis (les temps a la défaillance et les valeurs des indicateurs de vibration), permet
d’exprimer une loi de fiabilité en fonction du temps et des indicateurs de vibrations.

L’indicateur RMS, illustré dans la figure 5.12, est choisi comme covariable.
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Le modéle PHM de Cox, obtenu a partir de I’ensemble de données issu de la butée
N°1 ou sa défaillance est détectée aprés 53 heures de service (voir figure 5.13a) et a
partir de I’estimation des parametres de I’équation 5.17 par la méthode du maximum de

vraisemblance, est donné par I’équation 5.19 :

341 exp(0.367.RMS)

t
R(t) =exp —(W (5.19)

Par régression, la valeur efficace de I’accélération, pour la butée N°1 (figure 5.13a), est

exprimée en fonction du temps comme suit :

RMS (t) =1.5+1.2e — 20t (5.20)

401 RMS(t) =1.5+1.2e— 202 . (@)
354 R?=0.90 -

Accélération (g)
= 8 N

Temps (heure)

167 RMS(t) = 2.1+ 26— 1048 ¢ O
144 R?=0.91 ] -
12 1 .
|
|

=
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®
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Figure 5.13 - RMS en fonction de temps, a) butée N°1, b) butée N°2.
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Figure 5.14- La courbe du modele PHM de Cox

La figure 5.14 représente la fiabilité du modéle a hasard proportionnel hybride de
cox-weibull. On remplace I’expression 5.20 dans I’équation 5.19, on obtient
I’expression de la fiabilité en fonction du temps seulement. Cette expression permet de
calculer le MRL définie par I’équation 5.13. Le tableau 5.5 montre que le modéle a
hasard proportionnel a permis une bonne estimation de la durée de vie résiduelle de la

butée.

Tableau 5.5- Moyenne de durée résiduelle selon le modéle PHM de Cox.

Temps de service 1 20 30 40 50 |52 53 54
(heures)
Temps restant MRL 50.15 |31.15 |21.15 [ 1115 (14 021 {0.02 |0
(heures)
Erreur = 53- MRL 1.85 1.85 185 |185 |16 [0.79 |0 0

Le modele PHM de Cox correspondant a I’ensemble de données issus de la butée

N°1 et de la buté N°2 en méme temps est défini par I’équation suivante :

286 exp(0.0067.RMS )

t
R(t) =€exp _(Wj (5.21)

La figure 5.15 représente I’évolution de la fiabilité en fonction du temps et de
I’indicateur RMS. On constate que lorsque la valeur de I’indicateur RMS augmente, la

fiabilité de la butée diminue.
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Figure 5.15- La courbe du modele PHM de Cox pour les butées (N1, N2)

5.6. Conclusion

Le pronostic ou la prédiction de I'évolution des défauts est devenu une
préoccupation majeure pour les industriels. Ce processus vise a estimer la durée de vie
résiduelle des éléments mécaniques et donc de mieux analyser le suivi de I’état de ces
éléments ou des machines tournantes en fonctionnement. Le modéle a hasard
proportionnel a permis d’exprimer la fiabilité en fonction du temps de service et des
indicateurs de vibrations et d’estimer efficacement la durée de vie résiduelle de la butée.
Les résultats obtenus ont montré d’une part, la quasi-linéarité de la courbe de RMS et la
taille du défaut. Cette propriété peut étre utilisée pour prédire la taille du défaut
connaissant la valeur de RMS. D’autre part, les résultats ont mis en évidence la
dépendance de I’indicateur RMS a la fiabilité. 1l est montré a travers les résultats que la
fiabilité diminue avec I’augmentation de I’indicateurs RMS. Le modéle de Cox a quant
a lui des avantages pratiques certains. Parmi ceux-ci on note que le modéle est purement

statistique et qu’aucune connaissance sur les phénomenes physiques n’est nécessaire.
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Dans le cadre de cette these, une méthodologie pour la détection, le diagnostic et
le pronostic des défauts de roulement est proposée. Elle fait appel a des approches
différentes : le traitement des signaux vibratoires, I’apprentissage par arbre de décision
pour I’extraction des connaissances, le systeme expert et I’approche fiabiliste pour
I’estimation de la durée de vie résiduelle du roulement.

Dans le processus de détection et de diagnostic des défauts de roulement, une
application expérimentale sur un banc d’essai destiné a la détection et au diagnostic des
défauts de roulement a billes est réalisée en tenant compte I’effet de la vitesse de
rotation, la charge appliquée, la taille du defaut. Des roulements a billes sans et avec
défauts, sur la bague intérieure, sur la bague extérieure et sur les deux bagues
simultanément, sont testés. Apres I’acquisition des signaux vibratoires, des traitements
de signaux spécifiques aux défauts de roulements sont effectués. L’analyse statistique
des signaux vibratoires a montré d’une part la capacité des indicateurs globaux (RMS,
valeur créte, facteur de créte et Kurtosis) a détecter précocement les défauts, et d’autre
part, I’effet des conditions de fonctionnement (vitesse de rotation et chargement) et de
I’écaillage sur la sévérité des vibrations. Le facteur de créte et le Kurtosis sont des bons
indicateurs pour la détection des défauts de roulement mais ils sont trés sensibles aux
chocs périodiques. L’analyse du contenu fréquentiel (spectre fréquentiel, spectre
d’enveloppe, Cepstre) a permis de conclure a I’efficacité du spectre d’enveloppe dans
d’identification des défauts de roulements par rapport aux autres outils a savoir le
spectre fréquentiel et le Cesptre. Pour simplifier et accélérer I’analyse des signaux
vibratoires un programme Matlab est développé.

Dans cette étude, la méthodologie proposée ambitionne I’intégration de
I’ensemble de données recueillis, de traitement des signaux vibratoires, dans une base
de données ensuite I’application de I’approche d’apprentissage par arbre de décision sur
les données stockées en vue d’extraire des connaissances utiles dans la prise de décision
de maintenance. Cette approche a permis de modéliser I’ensemble des donnees
recueillies sous forme d’un arbre par I’utilisation de I’algorithme de classification C4.5.
Cet approche nous a permis d’une part de définir des seuils d’intervention pour les

indicateurs de détection (RMS, Facteur de créte, Kurtosis) et d’autre part d’associer les
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indicateurs de détection et les indicateurs d’identification dans un seul arbre. Les
criteres de performances comme le taux de classification (93% a 97%) et le kappa
statistique (0.90 a 0.96) indiquent que les arbres obtenus donnent des informations
pertinentes quant a I’état d’un roulement. Pour que les arbres de décision et les regles
soient significatifs, il faut utiliser un ensemble d’objets plus important en introduisant
d’autres types de défauts de roulement tels que les défauts de cage ou de billes.
L approche arbres de décision a aidé a I’extraction des régles de décision. Cette
approche a un avantage certain sur les systemes experts.

Un systéeme expert est développé a partir du programme CLIPS. Ce dernier offre
tous les outils utiles pour concevoir un systeme expert. Les regles de décision, obtenues
de differents sources (Experts, documentations, mesures, arbres de décision) sont
intégrées dans une base de connaissances. Le systeme développé a permis de simuler le
raisonnement d’un expert en vue de prendre une décision de maintenance. Il a permis de
diriger le raisonnement vers une décision de détection et d’identification des défauts. Il
a permis aussi d’interpréter les spectres d’un signal. Le présent systéme expert ne
présente actuellement qu’un intérét extrémement limité, méme dans le cas
d’installations a chaine cinématique simple. La puissance de ce systéme dépend
principalement des connaissances intégrées dans la base de connaissances. Les
connaissances sont principalement liees aux experts du domaine des machines
tournantes, aux systemes d’acquisition des signaux et aux outils de I’analyse vibratoire.

Dans le cadre de la prédiction de I’évolution des défauts, une application
expérimentale sur un banc d’essai destiné a la fatigue d’une butée a billes est realisée
en tenant compte de I’effet de la vitesse de rotation, la charge appliquée et la taille du
défaut. Des butées a billes sans et avec défauts, sur I’une des bagues de la butée, sont
testés. Un modele fiabiliste a hasard proportionnel de Cox est utilisé. Ce modele a
permis d’une part d’exprimer la fiabilité en fonction du temps et de I’indicateur de
vibration RMS, et d’autre part, d’estimer efficacement la durée de vie résiduelle de la
butée et donc de mieux analyser le suivi de I’état de la machine. Les résultats ont mis
en évidence la dépendance de I’indicateur RMS a la fiabilité. Il est montré a travers les
résultats que la fiabilité diminue avec I’augmentation de I’indicateurs RMS. Le modéle
de Cox a quant a lui des avantages pratiques certains. Parmi ceux-ci on note que le
modele est purement statistique et qu’aucune connaissance sur les phénomenes

physiques n’est nécessaire. Les résultats obtenus sont appréciables aux utilisateurs
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industriels pour une bonne prise de décision quant au changement plus indiqué de

I’élément mécanique.

Ce qui précede, a démontré I’applicabilité de I’approche arbre de décision,
I’approche systéme expert et I’approche fiabiliste et leur complémentarité a I’analyse
vibratoire dans le suivi des défauts de roulements. La méthodologie proposée peut étre
généralisée sur une machine tournante. Cependant, elle est liée a quelques
désavantages : elle exige des moyens mateériels importants et la disponibilité d’un expert

de maintenance pour valider les regles extraites.
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Annexe : Méthode du maximum de vraisemblance

La variable aléatoire x suit la loi de Weibull; la densité de cette loi dépend de deux

parametres n et 3.

B
w1083 ] (]

- La fonction de vraisemblance d’un échantillon de taille n :

L (X X3 Br07) = Hf X Bin)= nﬂ [folj.exp{—z(ﬁjﬁJ (A2)

i i 77

En passant I’expression A2 sous sa forme logarithmique, on cherchera les parametres

qui maximise LnL tel que :

B
LnL(X,,....X,: f:7) =nLnB-npLlng+(B -1 ZLnx Z(;j (A3)

Les deux paramétres a estimer sont solution du systéme suivant :

" ; (3] o3
——LnL(X,, ... X,; B;17) = ——nLnn+ZLnx Y2 =

s ~\ 7 Ui

(A4)

a U,

d?] LnL( ’ " n’/B 77) - 77 nﬁ{]_ in (A5)

La deuxiéme equation donne :

. i , 1B
(23]
(A6)

En substituant cette valeur dans la premiére équation, on obtient :
-1

A

b=

1 1
Sy Z x”Lnx - Lnx (A7)

Pour trouver la solution de cette équation, on peut utiliser des méthodes numérique.
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