République Algérienne Démocratique et Populaire
Ministere de I’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique

Ecole Nationale Polytechnique
Département de Génie Mécanique
et Laboratoire de Génie Mécanique
S Dl T et de Développement

Ecole Nationale Polytechnigue
T I \

de Doctorat en Sciences
Specialité : Génie Meéecanique

Présenté par :
ATMANI Youcef

LGMD

Magister en Ingénierie des Systémes Mécaniques

Intitulé

Reconnaissance de défauts dans les machines tournantes
par apprentissage machine : cas des roulements

Devant le Jury Composé de :

Président : Mr. SMAILI Arezki
Directeur de Thése: Mr. RECHAK Said
Examinateurs : Mr. BELOUCHRANI Mohamed EIl Amine

Mr. BELKACEMI Yacine
Mr. BENKEDJOUH Tarek
Mr. BEKHOUCHA Ferhat
Invités : Mr. MESLOUB Ammar
Mr. BOUAZIZ Mohamed

ENP 2020

Professeur, ENP
Professeur, ENP
Professeur, ENST Alger
MCA, ENP

MCA, EMP

MCA, ESTA

MCA, EMP

Professeur, ENP

Laboratoire de Génie Mécanique et de Développement, Ecole Nationale Polytechnique (ENP)
10, Avenue Pasteur, Hassen Badi, BP. 182, 16200 El Harrach, Alger, Algérie

www.enp.edu.dz



http://www.enp.edu.dz/




République Algérienne Démocratique et Populaire
Ministere de I’Enseignement Supérieur et de la Recherche Scientifique

Ecole Nationale Polytechnique
Département de Génie Mécanique
et Laboratoire de Génie Mécanique
S Dl T et de Développement

Ecole Nationale Polytechnigue
T I \

de Doctorat en Sciences
Specialité : Génie Meéecanique

Présenté par :
ATMANI Youcef

LGMD

Magister en Ingénierie des Systémes Mécaniques

Intitulé

Reconnaissance de défauts dans les machines tournantes
par apprentissage machine : cas des roulements

Devant le Jury Composé de :

Président : Mr. SMAILI Arezki
Directeur de Thése :  Mr. RECHAK Said
Examinateurs : Mr. BELOUCHRANI Mohamed EI Amine

Mr. BELKACEMI Yacine
Mr. BENKEDJOUH Tarek
Mr. BEKHOUCHA Ferhat
Invités : Mr. MESLOUB Ammar
Mr. BOUAZIZ Mohamed

ENP 2020

Professeur, ENP
Professeur, ENP
Professeur, ENST Alger
MCA, ENP

MCA, EMP

MCA, ESTA

MCA, EMP

Professeur, ENP

Laboratoire de Génie Mécanique et de Développement, Ecole Nationale Polytechnique (ENP)
10, Avenue Pasteur, Hassen Badi, BP. 182, 16200 El Harrach, Alger, Algérie

www.enp.edu.dz



http://www.enp.edu.dz/

Dédicaces

A mes parents
A Kouki, Medi, Abdou et Chichou

A toute ma famille

A tous mes amis...



REMERCIEMENTS

Tout d'abord, je tiens a exprimer toute ma gratitude et ma sympathie a
Mr RECHAK Said, Professeur a [’Ecole Nationale Polytechnique d’ALGER,
gu'il trouve ici Il'expression de ma profonde reconnaissance, pour sa
compétence, ses encouragements et sa disponibilité.

Pour Mr MESLOUB Ammar, Maitre de conférences a /’Ecole Militaire
Polytechnique, je lui exprime mes sincéres remerciements pour son aide
précieuse dans ce travail, ainsi que pour toutes ses qualités scientifiques et
humaines.

Je tiens a remercier aussi Mr SMAILI Arezki, Professeur a [’Ecole
Nationale Polytechnique, pour m’avoir fait [’honneur d’accepter la présidence
du jury.

Mes remerciements vont aussi a Messieurs, BELOUCHRANI Mohamed EI
Amine, Professeur a [’Ecole Nationale Supérieure de Technologie,
BELKACEMI Yacine, Maitre de conférences a [’Ecole Nationale
Polytechnique, BENKEDJOUH Tarek, Maitre de conférences a [’Ecole
Militaire Polytechnique et BEKHOUCHA Ferhat, Maitre de conférences a
L'Ecole Supérieure des Techniques de [’4éronautique pour avoir accepté

d’examiner ce travail.

Mes remerciements vont également & Mr BOUAZIZ Mohamed, Professeur
a I’Ecole Nationale Polytechnique, a tous mes amis et collégues.

\
N\

\

\ y 1‘4' ’v ' //’,#ﬂ,;///

h
1 \
L ) \




Résumé

roedla
Gkl (GMM) o sal) Llal = 3les ) 13600 da A0 Uadl e o jadl) 8 asiall Jaal) Cany
Jse 235 J) s COlelaa s Agali e (LPC) hdd) suil) Cdllas o dediiusall <l jaad) | V) aledl
a1 Caiatl) dlee ol 4yl o aa) g lae 2383 a3 il yall oda DA (5 ,AT 4al ((MFCC)
Dlie) &y o3l ya) oy bl JS (A Ll 4 i (e 4dde J seanll 3 (53 (ACR) il Jazs Lo i
Glandl eladl @3 Jalaall 5 dgaladl Jalaall Jie Uad Vs )i g Saseill J sk e 30 sall <l cdlals
aaa) Juaay) claleal Ball adll asaas Jal (e <ol sS3 a el Ll 55 S eUadl 5 da Hlall 5 dglalal)
Aalall bl 38 50 e 313N @l L e o pail) Guadaill ading (b e 5 23 sadll i i Jilaill )
i) Jedai i iyl (B (Gin ) Oty 0aS dadas) CWRU oensi (35 455 5eY) daslall
) e el e i (38155 A Alle il ool dul ol a3 8 Lgdle Jsanll &5 )

kit (i 23 531 ) jiinie Clalae ¢ s g3l o glacl) = 3lai cda AR G e 7 Apalidal) cilalsl)
Lol (<l el

Abstract:

The presented work investigates the bearing faults recognition based on the Gaussian Mixing Models
(GMM) of machine learning methods. The used features are the Linear Prediction Coefficients (LPC)
on the one hand and the Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) on the other hand. Throughout
this study, only one criterion is defined for the evaluation of the performance of the classification
process. This is the Average Classification Rate (ACR) obtained from the confusion matrix. In every
test performed, the generated features vectors are considered along to discriminate between four fault
conditions as normal bearings, bearings with inner and outer race faults and ball faults. Many
configurations were tested in order to determinate the optimal values of input parameters (size of
analysis frame, order of the model and others). The experimental application is based on vibration
signals from the bearing data center of the American University so called CWRU (Case Western Reserve
University). Under certain conditions, the results obtained in this study show high classification
performances, in good agreement with those from the literature.

Keywords: Bearing faults, Gaussian Mixture Models, Mel Frequency Cepstral Coefficients, Linear
Prediction Coefficients, Feature extraction.

Résume :

Le travail présenté étudie la reconnaissance des défauts de roulement basé sur une méthode
d’apprentissage machine (Machine Learning), en I’occurrence les Modéles de Mélange Gaussien
(GMM). Les descripteurs utilisés sont les coefficients de prédiction linéaire (LPC) d’une part, et les
coefficients cepstraux des fréquences de Mel (MFCC), d’autre part. Tout au long de cette étude, un seul
critére est défini pour I'évaluation des performances du processus de classification. 1l s'agit du taux de
classification moyen (ACR) obtenu a partir de la matrice de confusion. Dans chaque test effectué, les
vecteurs d’attributs générés sont pris en compte pour distinguer quatre conditions de défaut a savoir, des
roulements normaux, des roulements avec des défauts de course internes et externes et des défauts de
bille. De nombreuses configurations ont été testées afin de déterminer les valeurs optimales des
parameétres d'entrée (taille de trame d'analyse, ordre du modele, etc.). L'application expérimentale est
basée sur des signaux de vibration en provenance du centre de données de roulement de 1’université
américaine CWRU (Case Western Reserve University). Dans certaines conditions, les résultats obtenus
dans cette étude affichent des performances de classification élevées, en bonne concordance avec ceux
issus de la littérature.

Mots clés : Défauts de roulement, Modeles de mélange gaussiens, Coefficients cepstraux de fréquence
de Mel, Coefficients de prédiction linéaire, Extraction d’attributs.
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SNR : Signal Noise Rate

STFT : Short Time Frequency Transform
SVM : Support Vector Machine

WKNN : Weighted K Nearest Neighbours
WPD : Wavelet Packet Decomposition
WPT : Wavelet Packet Transform

WVD : Wigner-Ville Distribution



LISTE DES NOTATIONS

Fi: Fréquences de rotation

Fe: Fréquence d’engrénement

Zi: Nombre de dents

Ni : Vitesses de rotation

F., : Fréquence de coincidence

F_ : Fréquence de courroie

@ : Angle de contact du roulement

d, : Distance euclidienne

a; : Angle de la bille avec I’axe de référence
6; : Déplacements partiels des bagues

o : Ecart type

M, : Moment statistique d’ordre supérieur
T, - Période

A, - Amplitude

A’g : Amplitude k*™ harmonique

@k : Phase initiale k™ harmonique

ai, : Facteur d’amortissement du j*™ mode

N; : Nombre d’harmoniques

p : Ordre de prédiction

$(n) : Echantillon estimé (prédit)

s(n) : Séquence de signal

w(n) : fenétre

a,, : Coefficients de prédiction linéaire LPC
e(n) : Erreur de prédiction linéaire

E : Erreur de prédiction totale

R(i): Séquence d’autocorrélation



E,, : Erreur minimale totale pour un ordre p

V. Erreur normalisée

« : paramétre de contr6le du filtrage

M : Nombre de filtres triangulaires

c[ql: Coefficients MFCC

6 : Parametre du modele de mélange gaussien
w : Vecteur des poids w;

U : Vecteur des moyennes u;

X : Matrice des covariances X;

p(x|6) : Densité du mélange gaussien

N (x|u, X) : Distribution gaussienne multivariée
C : Nombre de classes

P.. : Probabilité de classification correcte

X; :i®™ classe

PL. : Probabilité de classification correcte de X;
P;; : Probabilité de classification incorrecte de X;

d;; - Nombre de réalisations ayant la classe X; en sortie sachant que la classe X; était en

ij -
entrée.

M; : Nombre total des tests sur la classe X;

@; : Diametre intérieur du roulement

@, : Diamétre extérieur du roulement

@, : Diametre de la bille du roulement

@,,. Diametre moyen



INTRODUCTION GENERALE




Introduction Générale

INTRODUCTION GENERALE

L'analyse vibratoire est la méthode privilégiée de diagnostic de défauts des machines
tournantes, dans le cadre de la maintenance conditionnelle. Le développement des ressources
allouées a l'analyse des défaillances de ces systémes, a généré des améliorations dans les
techniques et méthodologies utilisées [1]. Les roulements se situent aux premiers plans des
domaines d’application de ces techniques. En jouant a la fois les roles de support, de guidage
et de transmission de puissance, les roulements sont des composants essentiels dans les
machines tournantes. De ce fait, ils représentent des sieéges de contraintes séveres résultant des
applications de charges élevées dans les directions, radiale et axiale. Des recherches
statistiques ont montré que 30% a 40% des défaillances des machines tournantes sont causées
par des dommages aux roulements [2]. 1l est donc difficile de garantir les diagnostics sur l'état
du roulement. Ceci explique le grand intérét marqué par la recherche scientifique a cet organe
sensible, en s’intéressant sans cesse au développement de nouvelles méthodes de diagnostic,
depuis de nombreuses décennies a ce jour.

Dans cette voie, la surveillance des défaillances de roulements et leur prédiction sont
mises en ceuvre a partir de données de sources multiples. Les causes de ces détériorations
peuvent étre: une conception incorrecte, une mauvaise installation, la corrosion, une
mauvaise lubrification, la fatigue, 1’'usure ou la déformation plastique. Les techniques
traditionnelles utilisées sont basées sur le traitement du signal et issues des domaines,
temporel, fréquentiel, temps-fréquence, temps-echelle, entre autres [3]. Avec, I’avenue des
méthodes issues de D’intelligence artificielle, le modéle de signature de défaut peut étre
considéré comme un probléeme de classification. Les procédures de diagnostic sont
automatisées et élaborées avec différentes approches émergentes basées que soit sur
I'apprentissage machine (Machine Learning - ML -) ou I’apprentissage profond (Deep
Learning — DL -).

Dans la premiére catégorie, la majorité des techniques développées sont anciennes et la
plupart d’entre-elles ont été intégrées au milieu industriel. McFadden et Smith [4], ont établi
les régles d’utilisation de la méthode de 1’enveloppe, appelée aussi la méthode de résonance
hautes fréquences (HFRT). Dron et al. [5], ont montré I’intérét de la soustraction spectrale
dans I’amélioration de la sensibilit¢ des indicateurs scalaires (facteur créte, kurtosis, etc.).
Randall et Antoni [6], ont étudié I'efficacité des techniques conventionnelles de traitement du

signal par le diagnostic de signaux vibratoires (accélérométriques) provenant de roulements.
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Dans [7], Yu a proposé une méthode temps-fréquence a base de STFT, nommée la
transformée des transitoires extraites. Selon I’auteur, elle peut efficacement caractériser et
extraire les composantes transitoires a partir des signaux des défauts de roulement. Quinde et
al. [8], ont propose une méthodologie basée sur la décomposition moyenne locale (LMD) et la
WVD pour obtenir un diagnostic de défaut de roulement plus fiable basé sur des signaux de
vibration. Li et al. [9], ont présenté 1’association de la WVD avec la méthode de
décomposition en mode empirique (EMD), pour le diagnostic des défauts de roulement. Bella
et al. [10], ont appliquées une multitude de techniques temps-fréquence pour la détection de
défauts de roulements issus de 1’industrie.

Dans la deuxiéme catégorie, on retrouve 1’ensemble des approches issues de
I’intelligence artificielle regroupées sous le nom de Machine Learning. Purushotham et al.
[11], ont présenté une méthode de détection des défauts de palier localisés basée sur la
transformée en ondelettes discrétes (DWT) et les modeles de Markov cachés (HMM). Tian et
al. [12], ont présenté une méthode basée sur le Kurtosis spectral, pour la détection des défauts
et la surveillance de la dégradation des roulements dans les moteurs électriques. Benkedjouh
et al. [13], ont étudié une méthode de surveillance de I'état des machines basée sur les
descripteurs MFCC et la machine a vecteurs de support (SVM). Pandya et al. [14], ont
présenté une étude de diagnostic automatisée des défauts de roulements a billes ayant des
défauts localisés. Yu et al. [15], ont proposé une approche simple de diagnostic des défauts de
machine basée sur le modéle de mélange gaussien (GMM) et la transformée en ondelette. Yu
[16], a proposé une approche basée sur l'extraction des attributs appelés les projections de
préservation des localités (LPP) avec les modeles de mélange gaussiens (GMM).
Nelwamondo et al. [17], ont utilisé des caractéristiques linéaires et non linéaires extraites des
signaux de vibration du domaine temporel d'une machine tournante avec des roulements
normaux et défectueux. Des indicateurs a base de dimensions fractales multi-échelles (MFD),
de MFCCs et de kurtosis, sont utilisés comme attributs pour classer les défauts de roulement a
I'aide de GMM et de HMM.

Récemment, une sous-catégorie de méthodes regroupées sous le nom de Deep Learning
DL, sont développées en tant que sous-domaine du Machine Learning ML. A ce jour, il
existe une variété d'architectures d'apprentissage en profondeur appliquées a la surveillance de
I'état des machines (Machine Health Monitoring - MHM). Ainsi, Guo et al. [18], ont proposé
un algorithme CNN adaptatif (ADCNN) ayant pour objectif de modifier dynamiquement le
rythme d'apprentissage pour obtenir un meilleur compromis entre vitesse d'entrainement et

précision. Zhuang et Wei. [19], ont adopté un algorithme CNN a multi-échelles nommeé MS-

-19 -



Introduction Générale

DCNN. Dans [20], Mao et al., ont utilis¢é une approche basée sur I’apprentissage machine
extréme (ELM) et un auto encodeur (AE). Enfin, Zhao et Shao [21], ont proposé dans une
étude récente, une méthode appelée Deep Gated Recurrent Unit (DGRU), pour le diagnostic
des signaux de vibration des roulements de locomotive.

L’objectif principal de ce travail est de proposer une méthode de reconnaissance de
défauts de roulements basée sur I’apprentissage machine (Machine Learning). Le choix a été
porté sur les modéles de meélange gaussiens GMM, principalement pour deux raisons. La
premiere, la rareté de leur usage dans le diagnostic des défauts mécaniques, malgré leur
succes fulgurant dans les domaines de traitement de la voix, de 1’astronomie, de la biologie,
de I’économie, des sciences de 1’ingénieur, du marketing, de la reconnaissance d’images, et
beaucoup d’autres. La seconde, est leur simplicité d’application et leur flexibilité d’adaptation
a la diversit¢ des données d’analyse, ainsi qu’a la multitude des types et du nombre de
descripteurs (variables) utilisés dans les procédures de classification.

La contribution de notre étude est basée sur la discrimination par la classification entre
un groupe de classes représentatives des conditions de défaut de roulement, moyennant les
mélanges gaussiens, tout au long d’un processus supervisé. Une partie de cette recherche est
consacrée a I’optimisation des paramétres d’une double classification basée sur I’extraction
d’attributs cepstraux a I’échelle de Mel et d’autres issus de la prédiction lin€aire, a partir de
signaux accélérometriques de vibrations.

Le premier chapitre présente la problématique du diagnostic des défaillances par une
analyse vibratoire, dans un contexte global de maintenance conditionnelle. Ainsi, un apergu
général sur les défauts usuels dans les machines tournantes, leurs origines et leurs signatures
vibratoires typiques, a été donné. Dans la suite de 1’étude, les travaux se sont focalisés sur
I’objectif principal de cette recherche a savoir, le diagnostic des défauts dans les roulements.
En conséquence, une description détaillée de leurs modes de défaillances, de leurs causes et
de leurs signatures caractéristiques est fournie.

Le second chapitre concerne 1’état de I’art de la recherche sur les méthodes existantes
dans la thématique de cette étude, afin de positionner les travaux de cette thése par rapport a
ceux déja realisés. Il est divisé en deux parties essentielles : la premiére est liée a une
présentation des méthodes dites classiques basées sur les traitements de signaux, la seconde
partie est réservée aux approches issues de 1’intelligence artificielle.

Le troisiéme chapitre est relatif a la modélisation mathématique du probléeme de
reconnaissance de défauts de roulement par une approche de classification basee sur une

méthode d’apprentissage machine (Machine Learning). Notre choix a été porté sur les GMM:s,
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et a été largement argumenté. Ainsi, un schéma de classification a été établit, et des codes de
calculs ont été élaborés, relatifs aux algorithmes développés dans chacune des étapes de ce
dernier.

Dans le dernier chapitre, une validation expérimentale des codes de calcul numérique,
développés dans le cadre de la démarche entamée, par I’'usage d’une base de données dédiee
au développement de nouveaux algorithmes liés a la problématique du diagnostic des défauts
de roulements. L’influence des effets des paramétres d’entrée de la classification sur ses
performances, basées sur les attributs de types LPCs, ou ceux de types MFCCs, a été
largement détaillée et discutée.

Enfin, une conclusion générale est présentée pour rappeler 1’essentiel des résultats

obtenus ainsi que des perspectives a envisager pour la continuité du présent travail.
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Chapitre 1 : Généralités sur les défaillances usuelles des organes de machines tournantes - Cas des roulements

1.1 INTRODUCTION

Dans le monde moderne, ou la compétitivité est de plus en plus accrue et la concurrence
plus féroce, la disponibilité des machines de production devient parmi les premiers facteurs de
survie des systémes de production. Ainsi, 1’établissement d’une politique de maintenance
efficace devient une action de premier plan, des systémes de gestion. C’est pourquoi, la
maintenance conditionnelle est reconsidérée depuis peu comme la stratégie la plus efficace,
notamment depuis le développement et 1’évolution de nombreuses techniques de surveillance
et de diagnostic des machines, majoritairement basées sur 1’analyse vibratoire.

En effet et dans la réalité, une machine tournante a 1’état neuf produit de faibles niveaux
vibratoires pendant son fonctionnement. Cependant, au cours de sa durée de vie, elle va subir
des dégradations progressives sous les effets du vieillissement de ses composants, du travail
des fondations, de 1’usure et des déformations des pieces et mécanismes. En conséquence, des
changements graduels dans ses propriétés dynamiques apparaissent. Ainsi, les arbres et
accouplements subissent des desalignements, les paliers s’usent, les balourds s’affirment sur
les rotors, des défauts naissent dans les courroies et les jeux augmentent. Tous ces facteurs vont
contribuer & une augmentation de I’énergie vibratoire qui va exciter les modes propres et ajouter
des charges dynamiques considérables aux paliers.

Dans ce chapitre, aprés la mise en evidence de leur criticité, de leurs origines et de leurs
images vibratoires, les différentes défaillances mécaniques pouvant altérer les machines
tournantes sont énumérées. Un accent particulier est mis sur les défauts de roulement, qui font
la problématique principale de cette étude. Leur constitution, leur modélisation, leur
fonctionnement ainsi que les techniques et moyens actuels mis en place pour leur surveillance,

vont étre décrits.
1.2 POLITIQUE ET STRATEGIE DE MAINTENANCE

Conformément aux normes en application, la maintenance est définie au sein d’une
entreprise, comme une fonction stratégique et un ensemble d’actions techniques,
administratives et de management destinées a maintenir un bien industriel en bon état de marche
durant un cycle de vie ou a le rétablir dans un état dans lequel il peut accomplir la fonction
requise.

La mise en application de ces actions differe selon la nature technologique ou la vocation
de D’entreprise industrielle. Selon qu’elle opére dans la fabrication de produits, dans le
conditionnement, ou autres, chaque entreprise industrielle a ses particularités. Cependant, et

dans chaque entité, il existe une fonction «maintenance» qui est régie par des concepts, des
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normes, des exigences, etc. Vue I’importance de la politique de maintenance et la stratégie de

sa mise en ceuvre dans la gestion de ’entreprise, ces fonctions figurent parmi les attributs du

comité de direction ou du responsable de maintenance délégué a cet effet.

La réussite d’un plan de maintenance ne peut étre garantie qu'avec une veéritable volonté

de la part de la direction d'engager des moyens et des procédures nécessaires suivants :

Cibler les machines potentiellement critiques ou les avaries entraineraient des cotts d’arrét
de production élevés, porteraient atteinte a la qualité ou comporteraient des risques pour le
personnel et I’environnement ;
Faire des bilans de pannes et des dégradations connues et possibles a 1’aide de I'AMDEC,
d’historiques de panne, d’arbres de dépannage ;
Faire le bilan des dégradations perceptibles par des symptdmes, et le recensement des outils
adéquats adapteés a leur détection ;

Choisir judicieusement les personnes affectées a cette surveillance (compétence,
pluridisciplinarité, curiosité, travail en équipe, etc. ;
Effectuer un bilan annuel afin de quantifier les gains et de vérifier la rentabilité économique

de la démarche entreprise sous tous les angles, et réfléchir a des améliorations éventuelles.

1.2.1 Concepts et méthodes de maintenance

L’analyse des différentes formes de maintenance se base sur 4 concepts suivants :
Les événements et les actions associées (échéancier, information d’un capteur, mesure
d’une usure, apparition d’une défaillance, etc.) ;

Les méthodes de maintenance qui leur seront respectivement associées (préventive
systématique, préventive conditionnelle, corrective) ;

Les opérations de maintenance (inspection, controle, dépannage, réparation) ;

Les activités connexes (maintenance d’amélioration, rénovation, reconstruction,
modernisation, travaux neufs, sécurité, etc.).

La gestion de maintenance prend essentiellement en compte les aspects technique,

économique et financier des différentes méthodes utilisables (corrective, préventive

systématique et préventive conditionnelle) en vue d'optimiser la disponibilité des matériels. Le

choix entre les méthodes de maintenance s’effectue dans le cadre de la politique de la

maintenance définie par la direction de 1’entreprise. Il dépend des objectifs visés, des

orientations et directives de la politique de maintenance, des modes de fonctionnement et des

caracteristiques des matériels en exploitation, des conditions d’application de chaque méthode,

des codts de maintenance et des colts de perte de production.
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La maintenance corrective : appelée parfois curative, a pour objet de redonner au
mateériel des qualités perdues nécessaires & son utilisation. Les défaillances partielles, pannes
ou avaries diverses exigeant une maintenance corrective entrainent une indisponibilité
immeédiate ou a tres breve échéance des matériels affectés ou une déperdition en quantité ou en
qualité des services rendus.

La maintenance préventive : a pour objectif de réduire la probabilité de défaillance des
matériels en cours d’utilisation. Elle est réalisée selon des critéres prédéterminés. Elle offre des
avantages, parmi lesquels on peut citer :

e L’augmentation de la durée de vie des matériels ;

e La réduction de la probabilité des défaillances en service ;

e Ladiminution des temps d’arrét en cas de révision ou de panne ;

e La prévention des interventions colteuses de maintenance corrective ;

e La programmation de la maintenance corrective dans les meilleures conditions ;
e Ladiminution du budget de maintenance ;

e Etc.

En mode systématique, elle est effectuée en fonction d’un échéancier établi selon le temps

ou le nombre d’unités d’usage. Méme si le temps est I’unité la plus répandue, d’autres unités
peuvent étre retenues telles que : la quantité de produits fabriqués, la distance parcourue, le
nombre de cycles effectués, etc. La périodicité des interventions est déterminée a partir de la
mise en service ou apres une révision compléte ou partielle. Elle nécessite de connaitre le
comportement du matériel, les modes de dégradation et le temps moyen de bon fonctionnement
entre deux avaries. Elle est préconisée dans les cas d’application suivants :

e Equipements soumis & une législation en vigueur (sécurité réglementée) : appareils de
manutention et de levage, extincteurs, réservoirs sous pression, Convoyeurs, ascenseurs,
monte-charge, etc.

e Equipements dont la panne peux provoquer des accidents graves : moyens de transport en
commun des personnes, avions, bateaux, trains, etc.

e Equipement ayant un co(t de défaillance élevé : chaines de production automatisées,
processus fonctionnant en continu (industries chimiques ou métallurgiques).

En mode conditionnel, elle permet d'optimiser les opérations de maintenance et surtout

de les effectuer au bon moment, au juste co(t. Elle permet donc, d'anticiper les pannes a l'aide
de techniques préventives conditionnelles. Cette méthode est particulierement étalée dans le

point ci-apres.
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1.2.2 Maintenance Préventive Conditionnelle

Conditionnée par 1’état de la machine sous surveillance, cette méthode indispensable de
maintenance est promulguée de nos jours aux premiers rangs. Elle est venue remplacer
progressivement la maintenance systématique tres couteuse en temps et en argent. Cette
ascension a été gagnée particulierement grace aux succés des résultats obtenus, suite aux

développements de techniques spécifiques inhérentes.
1.2.2.1 Mise en ceuvre

C’est une maintenance selon 1’état qui est executée a titre préventif en faisant intervenir
des informations recueillies en temps réel. Elle est souvent conduite par des mesures
pertinentes, périodiques ou continues, sur le matériel en fonctionnement. Selon la nature de la
technique utilisée, les paramétres mesurés peuvent porter sur :

e La qualité de I’huile ;

e Latempérature ;

e Lapression;

e Latension et I’intensité, électriques ;
e Lesvibrations ;

o Etc.

Dans cette voie, la surveillance d’un parc de machines, peut étre exprimé globalement
comme étant un suivi de la valeur d’un certain nombre d’indicateurs de 1’état de santé, relevés
par des capteurs. Une évolution dans le temps de ces indicateurs permet de détecter une
anomalie. La planification des interventions repose sur la détermination de seuils critiques de
ces indicateurs de dégradation, communément appelés seuils d’alarmes.

Il'y a trois étapes primordiales, nécessaires a la mise en ceuvre d’une telle maintenance :

1) Appliquer une technique de surveillance performante pour la mise en évidence d’un
éventuel dysfonctionnement.

2) Détecter les avaries par une surveillance en permanence.

3) Diagnostiquer la nature et I’ampleur de la dégradation et établir un pronostic conséquent.

Il est & noter que ce type de maintenance est relativement onéreux a mettre en place car il
nécessite l'intégration d'instruments de mesures fiables sur le systeme a surveiller et fait appel
a des compétences avérées en termes d’analyses et traitements de données. Cependant, il refléte

de la meilleure maniére, I'état réel de fonctionnement de I'équipement surveillé, et dans bien
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des cas, il peut étre rentabilisé rapidement. Les mesures prélevées peuvent étre extrapolées pour

en déduire la durée de vie résiduelle avant la survenue d’une panne.
1.2.2.2 Techniques de surveillance utilisées en maintenance conditionnelle

Naturellement, le choix de la méthode de surveillance a utiliser dépend de la nature des
défauts potentiels a surveiller, des impératifs de la chaine de production, de sa complexité et
d’autres conditions de 1’environnement. En d’autres termes, de la politique de maintenance
définie dans le plan de management de I’entreprise (le centre de décision). Il revét une grande
importance et doit étre le plus approprié. Ainsi, en fonction des contraintes considérées on
pourra opter pour un ou plusieurs choix parmi ces types de de surveillance suivants :

La thermographie infrarouge c’est une technique de mesure sans contact de la
température de composants de machines. Elle peut étre utilisée dans le cas ou la présence du
défaut s’accompagne d’un échauffement anormal a la surface de 1°équipement. Elle permet
donc, grace a des mesures a distance, d‘obtenir instantanément une image thermique de la zone
inspecteée.

L'analyse des huiles Elle consiste a analyser un échantillon d‘huile prélevé a partir des
machines contenant des fluides de lubrification (réducteurs, motoréducteurs, moteurs
thermique, etc.), pour déduire 1‘état de 1°‘équipement. L huile étant en contact permanent avec
les pieces en mouvement, fournit de nombreuses informations sur 1’usure des organes et de la
qualité du lubrifiant.

L‘analyse acoustique Elle est utilisée dans des applications spécifiques. Etant aussi une
mesure sans contact, elle consiste en une détection de tout bruit anormal au moyen de
microphones placés soigneusement a une certaine distance de I’équipement.

L'analyse vibratoire C’est la méthode la plus utilisée et elle permet la détection de la
majorité des défauts susceptibles d’apparaitre dans les machines tournantes en fonctionnement.
Elle se base sur I’existence d’une forte corrélation ente le comportement vibratoire et 1’état de
la machine. Ainsi plus 1’état de détérioration de la machine est a un stade avancé plus les
niveaux de vibration sont importants.

Il est bien montré dans la littérature et résumé dans le tableau 1.1, que la méthode basée
sur la surveillance par analyse vibratoire est 1’'une des plus efficaces de par sa capacité a
détecter, localiser et distinguer les différents types de défauts dés leurs naissance, et avant qu'ils
ne deviennent critiques et dangereux [1]. Ces défauts peuvent étre distribués ou localisees.

Chaque machine a une signature de vibration spécifique et qui est liée a sa conception et son
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état. Si ce dernier change, il en serait de méme pour la signature vibratoire. Ce changement peut

étre utilisé pour détecter tous défauts naissants.

Tableau 1.1 : Tableau comparatif des méthodes de surveillance en maintenance [1]

L . . Champ d’applications
Principaux avantages Principales limitations P pp
privilégié
- Détection de defauts a un
stade précoce  eees - Détection des defauts
R . - Spectres parfois difficiles
- Possibilité de réaliserun | . de tous les organes
o @ . . : a interpréter M
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Par ailleurs, les statistiques de la figure 1.1 confirment bien que 1’analyse vibratoire est la
méthode la plus connue et la plus largement utilisée, car adaptée a tout type de machines
industrielles en fonctionnement. L’état actuel de la recherche aussi bien dans le domaine du

diagnostic que celui du pronostic connait un développement fulgurant depuis quelques
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décennies. Cette position le restera encore pour de longues années. C’est pourquoi les travaux

de cette thése s’inscrivent dans la méme direction.

® Analyse vibratoire M Analyse d'huile = Analyse thermique ™ Autres

8% 5%

12%

75%

Figure 1.1 : Statistiques des méthodes de surveillance employées en maintenance [2].
1.3 MAINTENANCE CONDITIONNELLE PAR ANALYSE VIBRATOIRE

AT origine, cette méthode de maintenance était destinée a permettre 1’arrét d’une machine
avant qu’elle ne subisse des dégradations importantes. De nos jours, la surveillance vibratoire
des machines est devenue le pilier d’une stratégie de maintenance appelée la maintenance
préventive conditionnelle (MPC), et s’appuie sur le suivi de I’évolution d’indicateurs objectifs

représentatifs de 1’état réel d une machine.
1.3.1 Approche sélective de I’analyse vibratoire

D’un point de vue technologique, les principaux parametres vibratoires accessibles par
des mesures industrielles sont liés aux mouvements relatifs des rotors par rapport a leurs paliers
et les mouvements absolus des paliers et carters. Les capteurs utilisés peuvent étre de
déplacement (Capteur a courant de Foucault), de vitesse (vélocimétre) ou d’accélération
(accélérométre).

La mise en place d'une maintenance conditionnelle efficace basée sur 1I’analyse vibratoire,
exige des choix préalables en termes d’objectifs visés, de stratégie a suivre, de moyens de
surveillance adaptés et des méthodes de surveillance et de traitements appropriées. Ces
exigences font de I’analyse vibratoire une approche sélective basée sur les éléments suivants :
a) La sélection des machines tournantes qui feront I'objet de surveillance vibratoire selon leur

importance (ou leur criticité) et suivant des criteres de sireté de fonctionnement. Les
considérations purement économiques sur les colts directs et indirects, sont associées a la

justification de la sélection.
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b) La sélection des composants et des defaillances potentielles dont la connaissance par retour
d’expérience aura permis d’évaluer les risques et leur gravité (AMDEC), et la connaissance
des symptdmes annongant la défaillance des composants.

c) La sélection de la méthode de surveillance la mieux adaptée a la politique de maintenance
retenue. Elle peut étre :

e Un suivi périodique (off-line) de I'évolution des parameétres vibratoires, qui peut étre
accompagné parfois, par un autre mode de surveillance (analyse de lubrifiant,
performances, etc.). Cette démarche permet de détecter l'apparition de défauts a
évolutions lentes.

e Un suivi continu (on-line) qui permet de suivre I'évolution de l'ensemble des
paramétres. Ce type présente 1’avantage de détecter des défauts a évolution rapide et
d'assurer la sécurité des installations par déclenchement de la machine a lI'approche
d'un seuil réputé dangereux.

d) La sélection des moyens de mesure qui permettront de suivre les parameétres retenus. Elle
comporte le choix des types de capteurs et de I’instrumentation de mesure associée
(collecteur de données vibratoires, analyseurs multivoies, systémes d'acquisition
multivoies et multifonctions, etc.).

e) La sélection des moyens de traitement associés aux outils d’acquisition. Le choix est
complexe, et dépend principalement des objectifs visés (diagnostic, pronostic) et des

compétences disponibles.
1.3.2 Systémes de mesure des vibrations

L’analyse vibratoire est un concept qui vise a étudier le comportement vibratoire des
machines en fonctionnement, en tenant compte de leurs caractéristiques cinématiques, de leur
environnement et de la nature des défauts qui peuvent apparaitre, en vue d’établir un diagnostic
sur leur état de marche. En effet, les vibrations reflétent fidélement I'ensemble des efforts
dynamiques engendrés par les pieces en mouvement.

Les matériels utilisés pour la mesure des vibrations sont diversifiés, et leur choix dépend
du mode de surveillance escompté (continu ou périodique), des nombres de parameétres et des
voies de mesure. lls comprennent soient de simples collecteurs de données portatifs, soient des
analyseurs monovoies ou multivoies, ou encore des systéemes d'acquisition multivoies et
multifonctions complexes.

La qualité de mesure des parametres de vibration dépend des parameétres liés a

I’instrumentation utilisée et du controle de I’acquisition. En conséquence, 1’analyse vibratoire
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exige la maitrise de la chaine de mesure et des méthodes de traitement des données acquises.

Une chaine type multivoies d’acquisition et de mesure des vibrations est schématisee dans la

figure 1.2. Dans cette figure sont décrites les principales opérations nécessaires a une

acquisition de données vibratoires, a savoir :

e Transformation des vibrations mécaniques en signaux électriques grace a des capteurs
adaptés (accelérometres, vélocimeétres ou capteurs de déplacement) ;

e Conditionnement (amplifications de tension, de charge, etc.) des signaux électriques acquis
par les capteurs utilisés, pour les rendre exploitables par les appareils d'analyses ;

e Numérisation des signaux analogiques au moyen de convertisseur analogique/numérique
(CAN) ;

e Enregistrement des signaux par différents supports matériels tels que les analyseurs de
spectres, les collecteurs des données ou les ordinateurs via des cartes d'acquisition
associées ;

e Traitements des données acquises, soit en mode continu (on-line) ou en mode périodique
(off-line).

Acquisition
de signaux

2

Traitements

A LA s

de signaux

= M e
{ 1 Diagnostic
s des défauts

U

Pronostic

e T

Figure 1.2 : Schéma d’une chaine d’acquisition multivoies de mesure des vibrations.
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L’efficacité de 1’analyse vibratoire se base principalement sur deux facteurs. Le premier
concerne le bon choix des parameétres d’acquisition (fréquence d'échantillonnage, résolution,

fenétrage, etc.). Le second est lié aux méthodes utilisées en post-traitements.
1.4 TYPOLOGIE DES PRINCIPAUX DEFAUTS MECANIQUES

Les anomalies liées aux machines tournantes en fonctionnement sont de natures tres
variées et leurs évolutions en absence de surveillance et suivi appropriés, peuvent aboutir a des
pannes imprévues aux conséquences dramatiques sur la production. Ainsi, leur détection et
diagnostic devient un objectif majeur de toute politique de maintenance menée au sein d’une
entreprise.

Vue cette importance, il convient d’énumérer les principaux défauts présents dans les
machines tournantes. Les défauts mécaniques usuels seront abordés dans les sous-sections ci-
apres. Cependant les défauts de roulement seront traités a part dans la section suivante. Quant

aux défauts de nature électrique, ils ne font pas 1’objet de cette étude.
1.4.1 Défauts de déséquilibre (balourd)

Par définition, un rotor est parfaitement équilibré si son centre de masse appartient a 1‘axe
de rotation et si cet axe est 1‘axe principal d‘inertie. En d’autres termes, sa masse est distribuée
symétriquement par rapport a son axe de rotation. Or cette condition théorique est impossible a
satisfaire en pratique, car un balourd résiduel existe méme pour un systéme a 1’état neuf. C’est
pourquoi 1’objectif de toute technique d’équilibrage ne consiste pas a 1’élimination total de ce
déséquilibre, mais seulement de le maintenir en dessous de seuils fixés par les normes en
vigueur.

Dans le cas du rotor rigide quelconque, on distingue les déséquilibres usuels dus aux
balourd statique, balourd de couple et balourd dynamique qui sont représentés dans la figure
1.3. Dans le premier cas, le centre de masse du rotor ne coincide pas avec 1’axe de rotation.
L’axe d’inertie et I’axe de rotation sont paralleles et distants d’une excentricité. En
conséquence, durant le mouvement de rotation, il y a apparition d’une force d’inertie centrifuge
qui l'entraine a l'extérieur de sa trajectoire. Dans le second cas, I’axe d’inertie n’est plus
colinéaire a 1’axe de rotation. Il coupe ce dernier au centre de gravité et les deux axes forment
un angle ¢. Dans le troisieéme cas, ¢’'une combinaison des deux premiers et correspond au cas
le plus courant. Cependant, on évoque aussi parfois le balourd quasi statique qui est situé dans
un plan différent de celui du centre de gravité, ou le balourd thermique qui génére une

modification de la géométrie des parties tournantes en fonction de la température, ou encore le
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balourd dit évolutif causé par des frottements de 1’arbre avec 1’'un de ces paliers. Il est a
souligner que les balourds, statique, quasi statique et de couple sont des cas particuliers du

balourd dynamique [3, 22].
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Figure 1.3 : Balourds du rotor rigide. (a) Statique ; (b) De couple ; (c) Dynamique [22].
1.4.1.1 Origines

D’une manicre géneérale, ce déséquilibre provient :
e D’un défaut de fabrication (moulage, usinage, ...) ;
e D’un défaut d'assemblage ou de montage ;
e D'une altération mécanique (usure, encrassement, perte d’ailettes, ...) ;
e D'une déformation thermique (dilatations de matériaux sous I’effet de variations de

températures localisées des éléments constitutifs du rotor).
1.4.1.2 Signature spectrale

La présence du balourd engendre un mouvement de vibration dans le plan radial,
caracterisé par un pic d’amplitude élevée de fréquence de base égale a la fréquence de rotation
FO et des harmoniques d’amplitudes plus faibles et de valeurs 2*F0 et 3*F0. La figure 1.4
montre I’évolution du balourd qui se manifeste aussi bien par une augmentation de la raie a FO
que celles des harmoniques 2*F0, 3*FO, ...

Enfin, il important de noter des ambiguités liées au diagnostic du défaut de balourd. En
effet, certains phénomenes sont susceptibles de générer de I’énergie a la fréquence de rotation
FO sans pour autant qu’ils soient liés a un déséquilibre de masse. En conséquence, les problémes
vibratoires engendrés ne seront donc pas corrigés lors de 1’équilibrage de la machine. On peut
citer :

e Les jeux de paliers trop importants

e Les chocs périodiques a la rotation (probléme de fixation)

e Les défauts rotoriques sur un moteur asynchrone (barres, anneau)
e Les déformations du rotor (effet thermique)

e Larésonance de structure.
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Figure 1.4 : Evolution du spectre du balourd entre deux états (initial et évolué)

1.4.2 Défauts d’alignement

Par définition, c’est I’écart de position relative de I’arbre par rapport a I’axe colinéaire de
rotation lorsque la machine tourne dans des conditions normales de fonctionnement. Il peut
surgir soit de deux arbres liés par un accouplement, soit de deux paliers soutenant le méme axe.
Dans tous les cas, il représente I'une des principales causes de réduction de la durée de vie des
roulements en particulier.

Il se manifeste au niveau de 1I’accouplement de deux rotors d’une machine sous forme de
défaut de concentricité (décalage radial et axes paralléles), ou sous forme angulaire (axes
concourants). La figure 1.5 illustre bien ces deux cas. Il peut se manifester au niveau des deux
paliers du méme arbre d’une machine si les axes des deux paliers d’un méme corps de machine
ne sont pas concentriques. Cette anomalie peut étre la conséquence d’un défaut de montage
d’un palier, mais également d’un mauvais calage des pattes de fixation ou d’une deformation
de chassis (par exemple, sous 1’effet de contraintes thermiques), qui se traduit par une flexion
de I’arbre du rotor [3].

Désalignement radial Désalignement angulaire

(b)
Figure 1.5 : Types de désalignements dans un accouplement
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1.4.2.1 Origines

D’une maniére générale, ce défaut d’alignement provient :
e De I'usure prématurée des paliers, joints, arbres et accouplements ;
e Des niveaux de vibrations axiale et radiale éleveés ;
e De I’¢élévation de températures dans les corps de palier (températures d'huile élevées) ;
e De la déformation de la structure porteuse ;
e Boulons d’accouplement desserrés ou endommagés ;

e Des fissures d’arbres au niveau ou a proximité des paliers ou des moyeux d'accouplement.
1.4.2.2 Signature spectrale

Qu’il soit du type radial, angulaire ou di a une flexion d’arbre, le désalignement est un
défaut qui va agir sur I’arbre de fagon symétrique deux fois a chaque tour. De ce fait, cet
ensemble de défauts se manifestera le plus souvent par la présence :

e en direction radiale, de composantes d’ordre 2, rarement 3 ou 4 de la fréquence de rotation
dans le cas d’une non concentricité, avec des amplitudes généralement supérieures a celle
de la composante d’ordre 1 (figure 1.6).

e en direction axiale, de composantes dont les fréquences correspondent a 1’ordre 2 ou 3 de
la fréquence de rotation (parfois a I’ordre 1) et dont les amplitudes sont supérieures a celles
des composantes radiales correspondantes dans le cas d’un désalignement angulaire ou
d’une déformation de I’arbre [3].

Amplitude
)

Fo  2.Fo 3.Fo Fréquence (Hz)

Figure 1.6 : Spectre vibratoire théorique d’un défaut d’alignement
1.4.3 Défauts des engrenages

Un engrenage est I’'un parmi les mécanismes utilisés pour transmettre de la puissance
entre des éléments de machines en mouvement de rotation. Basiquement, il est composé de
deux roues (menante et menée) dentées en contact. Les choix dimensionnels et des profils de

dents adaptés permettent la transmission de couples avec ou sans réduction (multiplication) des
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vitesses. En fonction de la position relative des deux arbres, on distingue trois groupes
d’engrenages (voir figure 1.7) :

e Engrenages paralléles (les axes des arbres sont paralléles) ;

e Engrenages concourants (les prolongements des axes des arbres se coupent) ;

e Engrenages gauches (les axes des arbres occupent une position relative quelcongue).

Parallele Concourant Gauche

Figure 1.7 : Groupes de transmission par engrenages

Les profils de dentures des engrenages peuvent étre droites, hélicoidales ou a chevrons.
Ainsi, et selon le type de denture, les efforts appliqués sont :
e uniquement radiaux sur les engrenages paralleles, a denture droite ou a chevrons ;
e radiaux et axiaux sur les engrenages, a denture hélicoidale, conique et a roue et vis sans

fin.
1.4.3.1 Origines

Les engrenages sont des organes sensibles, et soumis a des charges élevées variées. En
conséquence, un grand nombre d’avaries dont les causes sont multiples, surgissent pendant la
durée de leur exploitation. Cependant, et hormis les défauts de fabrication et de montage, les
défauts peuvent étre regroupés selon leur mode de répartition sur la surface de la denture, en
deux categories : les defauts généralisés et localisés [23, 24].

Les défauts généralisés sont des défauts répartis sur I’ensemble des dents de 1’engrenage.
On trouve dans cette catégorie comme le montre la figure 1.8, ’'usure abrasive, le Pitting ou
piglres et le grippage généralisé. Le premier défaut est causé par la présence de particules
abrasives dans le lubrifiant, ce qui engendre de I’enlévement de matiére lors d’un glissement
important entre les deux surfaces frottantes. Quant au deuxiéme, il se manifeste par la présence
de trous plus ou moins profonds sur toutes les dents et en particulier au niveau du cercle primitif.

Ces piqQres apparaissent suite a un probléme de désalignement ou des déformations de pieces.
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Enfin, le troisieme est lié a un arrachement de matiere au contact entre les surfaces des dents

lors de I'engrenement. Sa cause est le film de lubrifiant inadéquat entre les dents.

<

Pitting ou piqlres Grippage généralisé -

Figure 1.8 : Défauts généralisés sur différentes dentures [24].

Les défauts localisés sont des défauts partiels au niveau de la denture. On'y trouve comme
le montre la figure 1.9, I’écaillage, la fissuration ou crack et la rupture d’une dent. Le premier
défaut se manifeste par des trous moins nombreux que ceux du pitting, mais plus profonds et
plus étendus. lls sont produits par fatigue en sous-couche, au point de cisaillement maximal. Ce
défaut, évolue trés rapidement vers la rupture, sans passer par une phase d’usure. Quant au
deuxiéme, il se forme souvent au pied de la dent qui est I’endroit de concentration de la
contrainte maximale de flexion. En plus de la fatigue due a la sollicitation en flexion, ce défaut
peut avoir d’autres causes telles que les défauts de fabrication (état des surfaces, criques de
rectification) et les criques d'origine thermique. Enfin, le troisieme est lié aux chocs dus aux

surcharges de torsion ou a la fatigue due aux charges cycliques de flexion.

.

Ecaillage Fissuration ou crack Rupture de dent

Figure 1.9 : Défauts localisés sur différentes dentures [24, 25].
1.4.3.2 Signature spectrale

Considérons un engrenage composé de deux roues dentées Z1 et Z2 tournant avec des
vitesses N1, N2 correspondant aux fréquences de rotation F1 et F2 (voir figure 1.10). La
fréquence d’engrénement Fe (GMF) qui correspond au rythme d’engagement des dents, aura
pour expression :

E, = Z,F, = Z,F, (1.1)
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Le rapport des vitesses des deux arbres est lie au nombre de dents de chacun des pignons
en contact :

ZlFl =ZZF2 = N_=_=_ (12)

Figure 1.10 : Schéma simplifié de I’engrénement

L’amplitude vibratoire de la raie d’engrénement Fe est trés dépendante de la charge de la
machine puisque 1’engrénement assure la transmission du couple. En I’absence de défaut, on
retrouve dans le spectre vibratoire la fréquence d’engréenement Fe et ses harmoniques 2.Fe,
3.Fe...

Si la denture est correcte, le spectre illustré dans la figure 1.11, est constitué de
composantes dont les fréquences correspondent a la fréquence d’engrénement ou a ses
harmoniques [25].

Amplitude
© |

n

Fe  2.Fe 3.Fe Fréquence (Hz)

Figure 1.11 : Spectre de 1’engrenage a 1’état normal
A) Détérioration d’une dent

Si I’une des roues de I’engrenage présente une dent détériorée, il se produit un choc dur,
a chaque tour du pignon. Le spectre correspondant montre un peigne de raies dont le pas
correspond a la fréquence de rotation du pignon détérioré s'étalant jusqu'aux hautes fréquences.

La figure 1.12 montre un modeéle de spectre correspondant a ce type de défaut.
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Amplitude
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Fr Fe Fréquence (Hz)

Figure 1.12 : Spectre du défaut d’engrenage ayant une dent détériorée
B) Détérioration de deux dents sur les deux roues

Si les deux roues dentées presentent chacune une dent détériorée, les chocs peuvent étre
importants lorsque les deux défauts se rencontrent «coincidence ». La rencontre s’effectue a la

fréquence Fco, appelée fréquence de coincidence et telle que :

Foo = m (1.3)

La fréquence de coincidence Fco est inférieure aux fréquences de rotation F1 et F2. Le
spectre montre non seulement les deux peignes correspondant aux fréquences de rotation de
chaque roue, mais aussi un peigne de raies de pas correspondant a la fréquence de coincidence

Fco.
C) Détérioration de I’ensemble de dentures

Lorsque I’ensemble de la denture est usé ou détérioré, les chocs se produisent au passage
de chacune des dents. Le spectre illustré dans la figure 1.13, est constitué d’un peigne de raies
dont la fréquence correspond a la fréquence d’engrénement, mais cette fois avec une amplitude
beaucoup plus élevée. Le spectre peut présenter des raies a la fréquence de rotation
correspondant a des équilibrages imparfaits.

Amplitude
© |

= Denture détériorée

h == Denture neuve

2.Fe 3Fe Frequence (H2)

Figure 1.13 : Spectre du défaut d’engrenage ayant I’ensemble de dentures détériorées
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D) Entraxe insuffisant (jeu insuffisant au fond de denture)

Si ’entraxe des arbres portant les deux roues est insuffisant, il se produit un engrénement
en fond de denture. La dent menante force a I’engagement et au dégagement ce qui provoque
une usure des deux cOtés de la denture. En analyse spectrale ce phénomene se traduit par
I’apparition d’une raie d’amplitude prépondérante a deux fois la fréquence d’engrénement Fe
et la disparition partielle, voire totale de I’amplitude a cette fréquence (voir figure 1.14).

Amplitude
(9)

Fe 2.Fe 3.Fe Fréquence (Hz)

Figure 1.14 : Spectre du défaut d’engrenage ayant I’entraxe insuffisant

E) Jeu de fond de denture trop grand

Un jeu de fond de denture trop grand a pour conséquence un choc dur a chaque passage
d'une dent a l'autre (“rattrapage” du jeu). On obtient alors, comme montré a la figure 1.15, un
spectre de choc dur, périodique, a la fréquence d'engrenement (présence de nombreuses

harmoniques de niveau du méme ordre de grandeur).

Fe 2.Fe 3.Fe k.Fe Fréquence (Hz)

Amplitude
(9)

Figure 1.15 : Spectre du défaut d’engrenage ayant un jeu de fond trop grand

F) Défauts induisant une modulation d’amplitude

Si I’arbre ou le pignon présente un défaut d’excentricité, ou de faux rond, il va apparaitre
une modulation d’amplitude du signal vibratoire par la fréquence de rotation due a la
modélisation de I’effort d’engrénement. L’image vibratoire théorique dans la figure 1.16,
présente autour de la fréquence d’engrénement (fréquence porteuse) ou de ses harmoniques,

des raies latérales dont le pas correspond a la fréquence de rotation de 1’arbre qui porte le défaut.
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C’est ce qu’on appelle des bandes latérales de modulation d’amplitude. Il faut noter que les
amplitudes de ces bandes latérales sont généralement trés faibles devant 1’amplitude de la
fréquence porteuse (entre 2 et 20 fois inférieures) et ne sont visibles que dans des spectres
exprimés en décibel.

Amplitude N W
9) e -

F
IH I

Fe ou k.Fe Fréquence (Hz)

Figure 1.16 : Spectre de I’engrénement modulé par la fréquence de rotation
1.4.4 Défauts de transmission par courroies

Le défaut le plus rencontré sur ce type de transmission se manifeste par une détérioration
localisée de la courroie sous forme de partie arrachée, de défaut de jointure, ...etc. En
conséquence, cela engendre un effort ou un choc particulier a la fréquence de passage de ce
défaut. Néanmoins, d’autres types de défauts lies a ce mode de transmission de puissance
existent. On peut citer :

e Courroies détendues,

e Courroies usées,

e Mauvais alignement des poulies,
e Poulie excentree,

e Courroie et poulie crantées.

1.4.4.1 Origines

Selon la nature du probléme de transmission par courroie, on distingue les cas suivants :
A) Courroies usées, détendues ou désaxées

La détérioration localisée d’une courroie comme le montre la figure 1.17, implique
généralement un effort ou un choc dont la fréquence de répétition correspond a la fréquence de
passage de ce défaut. Elle se situe toujours en dessous des fréquences de rotation des arbres
menant et mené. A cause des inévitables glissements poulies/courroies, la fréquence réelle sera

toujours inférieure de 2 a 3 % de sa valeur théorique calculée a partir de la relation :

F,="2F ="22F, (1.4)
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Entraxe a

F1 D F
- \ 2

Longueur L

Q)

Défaut localisé

Figure 1.17 : Schéma d’un défaut localisé de courroie

Dans le cas d’une courroie crantée, I’usure ou le désalignement des poulies se manifestent
par la présence d’une composante d’amplitude ¢élevée dont la fréquence correspond a la
fréquence de synchronisation (produit de la fréquence de passage de courroie par le nombre de
crans ou de la fréquence de rotation des roues menante ou menée par le nombre de dents de
cette derniere). Pour ce type de transmission, les fréquences rencontrées sont les mémes que
pour les engrenages avec cependant des amplitudes vibratoires moindres du fait de la nature du

matériau qui a tendance a amortir les chocs. La fréquence de passage de la courroie s’écrit alors

Z VA
FC = Z_CFl = Z_CFZ (15)

B) Mauvais alignement des poulies

Ce désalignement engendre une composante d’amplitude élevée prépondérante en
direction axiale a la fréquence de rotation des arbres menant et mené. Le rapport des amplitudes
de ces composantes dépend aussi bien de la position du point de mesures que des masses
relatives des unités motrice et réceptrice et de la rigidité des chassis supports. Souvent, dans le
cas d’un désalignement de poulies, la fréquence de la composante axiale d’amplitude
prépondérante sur le moteur correspond a la fréquence de rotation du récepteur. Le diagnostic

peut étre confirmé par la mesure des déphasages entre composantes axiales de méme fréquence.
C) Poulie excentrée

Dans ce cas, le centre de gravité différent du centre de rotation, induit une composante
vibratoire d’amplitude ¢élevée a la fois sur les paliers des poulies menante et menée en direction
radiale, dont la fréquence correspond a la fréquence de rotation de la poulie excentrée. La
direction pour laquelle I’amplitude de cette composante est la plus élevée correspond a la

direction définie par la droite joignant les centres des poulies. L’excentricité d une poulie peut

42



Chapitre 1 : Généralités sur les défaillances usuelles des organes de machines tournantes - Cas des roulements

étre confirmée par une mesure de déphasage, le mouvement radial des paliers étant quasiment

rectiligne.
1.4.4.2 Signature spectrale

Généralement, le spectre provient d'une mesure radiale prise dans la direction de 1’effort
de tension de la courroie. Une mesure dans la direction axiale peut, éventuellement, détecter un
défaut de désalignement des poulies. L’image vibratoire d’un défaut de courroies (figure 1.18)
est constituée d un peigne de raies dont le pas correspond a la fréquence de passage de courroies
avec prépondérance des composantes dont les fréquences sont voisines de fréquences propres
de structure. Elle donne un pic d’amplitude importante a la fréquence de passage des courroies

Fc, et ses harmoniques 2*Fc, 3*Fc, ..., kFc.

Fe 2.F. k.F. Fréguence (Hz)

Amplitude
(9)

Figure 1.18 : Image vibratoire théorique d’un défaut de transmission par courroie

Lorsque les courroies sont usées ou détériorées, détendues ou désaxées, on observe dans
le spectre vibratoire la présence de composantes dont les fréquences correspondent aux
premiers ordres de la fréquence de passage de courroie. Souvent, I’amplitude de la composante

d’ordre 2 est prépondérante.
1.4.5 Défauts sur les paliers lisses

Les défauts sur les paliers lisses ne provoquent pas de véritables vibrations, comme le cas
des roulements. On admet généralement qu'il est difficile de rechercher un défaut sur un palier
lisse (enléevement de matiere) a l'aide d'un accéleromeétre. Le meilleur moyen pour la
surveillance des paliers lisses est l'utilisation de capteurs de déplacement qui permettent de
mesurer les déplacements de I'axe de rotation. Ainsi, il est possible d'utiliser I'analyse orbitale.
Un probléeme spécifique aux paliers lisses est I'instabilité du film d'huile a I'intérieur du palier.
Des turbulences se produisent dans I'huile et provoquent I'excentricité de I'arbre. Cette
excentricité peut aussi étre provoqueée par un balourd. La fréquence résultante de I'instabilité du

film d'huile se situe aux alentours de 0.35 a 0.49 fois la vitesse de rotation.
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1.4.6 Défauts induits par un desserrage

Un mauvais serrage de la structure de la machine génére aussi bien des vibrations que du
bruit. Le spectre typique mesuré sur une machine présentant ce défaut contient un grand nombre
de pic a des fréquences multiples de la fréquence de rotation. Il est également parfois possible
de retrouver des pics a ’harmonique égale 1/2 x la fréquence de rotation de I’arbre, et ses
multiples. Les causes du jeu sont soit I’usure soit un mauvais montage. Les exemples de jeu,
qu’on peut citer sont, I’usure du caoutchouc de 1I’accouplement, les paliers montés avec des jeux
excessifs ou les boulons cassés (plus de jonction mécanique). Une roue a aubes dont les aubes
touchent la carcasse nous donne un defaut semblable au jeu, amplifié. L’image vibratoire
induite par un desserrage ou par une fissuration d’ancrage ou de bati est également caractérisée
par la présence d’ une composante d’amplitude prépondérante dont la fréquence peut également
correspondre a I’ordre 1 de la fréquence de rotation. Toutefois, un desserrage ou une fissuration
d’ancrage ou de bati se traduisent par une diminution de raideurs modales avec, pour
conséquence dynamique, une diminution significative de fréquence de certains modes propres,
fréquences qui peuvent alors coincider avec un des premiers ordres de la fréquence de rotation

dont I’amplitude sera alors prépondérante.
1.4.7 Défaut de cavitation

Il s’agit d’un défaut d’écoulement d’un fluide qui se produit quand la pression, a
I’intérieur de la pompe, s’abaisse a un niveau égal a celle de la vapeur saturante du fluide
véhiculé. Il y a formation de bulles de gaz qui, en implosant, excitent un grand nombre de modes
de structure. La cavitation est causée par un débit d’aspiration insuffisant et se manifeste par un
bruit caractéristique identique a celui que provoquerait le passage de graviers dans le corps de
la pompe. Ces phénoménes sont souvent intermittents et s’ils persistent, ils peuvent dégrader
des éléments internes de la pompe et notamment éroder les aubes des impulseurs. La cavitation
induit des vibrations aléatoires a spectre étendu et dont 1’énergie se concentre souvent autour
de la fréquence de passage des aubes et de ses harmoniques et des fréquences des principaux
modes de structure.

La démodulation du signal vibratoire dans les zones de concentration d’énergie, Se
caractérise par des spectres « plats » démontrant ainsi ’absence de toute périodicité. On pourra
distinguer un phénoméne de cavitation des autres phénomenes ayant des manifestations
vibratoires voisines (usure de bagues de roulement, défaut de lubrification) en prenant une

mesure sur le corps de pompe. Pour un défaut lié a un palier, I’énergie vibratoire sera beaucoup
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plus élevée sur le palier que sur la volute, alors que pour la cavitation, elle sera généralement

supérieure sur la volute.
1.5 DEFAUTS DES ROULEMENTS

Les roulements sont des composants stratégiques des machines tournantes, situés entre
les parties fixes et les parties mobiles de la structure. Ils assurent le support ou 1’appui, le
guidage, la transmission des efforts et la rotation de 1’arbre. En conséquence, ils sont le siége
de fortes contraintes mécaniques qui entrainent peu a peu une dégradation des matériaux des
¢léments roulants, et finissent par provoquer I’apparition de défauts ponctuels (des fissures, un
écaillage des surfaces, etc.). C’est pourquoi, ils sont considérés comme les organes les plus

sensibles des machines tournantes et suscitent donc autant d’intérét.
1.5.1 Description et caractéristiques du roulement a billes

Parmi les types de roulements existants, notre étude porte sur le roulement a bille, car il
est le plus couramment employé dans les machines a puissance moyenne (ordre de quelques
KW). Comme montré dans la figure 1.19, ce modele est compose : d’une bague extérieure (1),
d’une bague intérieure (5) avec le chemin de roulement des billes (4), d’une cage (3) et d’une
rangee de billes & contact radial (2). Il est congu de facon a ce que les billes effectuent
simultanément une rotation autour de leur propre axe et autour de 1’axe des pistes ou chemins
de roulement sur les bagues. Le contact entre les billes et les bagues est ponctuel. Les billes
sont fabriquées habituellement en acier, ou en céramique pour les roulements hybrides. La cage
a pour role, le maintient les billes a égale distance les unes par rapport aux autres, tout en les
retenant a I’intérieur du roulement. Cependant, elle ne supporte pas directement les efforts
appliqués au roulement. On distingue le type de types de cage en fonction de sa fabrication (en

tole emboutie, usinée,

Figure 1.19 : Eléments constitutifs du roulement a bille [26].
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En termes de caractéristiques, les roulements a billes tolerent a la fois des charges radiales
et des charges axiales (figure 1-9). Leur plage de température d’utilisation varie de -20° jusqu’a
120°. Parfois, la rigidité de ces roulements est augmentée par une précharge de contrainte
axiale, destinée a forcer tous les éléments roulants a prendre une surface de contact maximale
avec les pistes. Quant a la lubrification, la quantité de graisse nécessaire demeure faible. Ainsi,
le couple de frottement au démarrage est plus faible comparé a d’autre type de roulements, et
n'est que légérement supérieur au couple de frottement dynamique [27]. Enfin, les roulements
a billes sont fabriqués suivant des normes internationales trés rigoureuses, et sont

interchangeables.
1.5.2 Typologie de défaillances dans les roulements

On peut classer les différents types de défauts et avaries représentatifs de la détérioration
des roulements, d’apres leurs processus de dégradation. Ils peuvent étre localisés ou généralisés

(non localisés).
1.5.2.1 Ecaillage

Ce défaut tres fréquent est d0 a la fatigue des roulements (figure 1.20). C’est un
phénomene naturel qui conduit a une défaillance et ce, quel que soit les conditions d'utilisation
et de fonctionnement. Il survient sous l'effet de la fatigue due aux contraintes de cisaillement
alternées qui sévissent en sous-couche. Durant le fonctionnement, le dépassement de la limite
délasticité, crée des microdéformations permanentes et des fissures qui se propagent vers la
surface et conduisent a I'écaillage. Ce dernier est un processus continu qui s'accélére plus ou
moins apres l'apparition des premieres fissures. Dans la littérature, des études de recherches

entieres ont été consacrées au suivi de I'évolution de la taille de I'écaillage [28, 29].

(a) Bille (b) Bague intérieure

Figure 1.20 : Tllustrations de deux cas d’écaillage [29]
L'écaillage peut étre localise et prematuré si il résulte d'anomalies caractérisees telles

qu'un mauvais montage, une surcharge, un défaut d'alignement, une mauvaise forme de
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logement. Ces defauts émettent des signatures vibratoires qui les caractérisent. C'est pourquoi
I'analyse vibratoire est un outil puissant qui a pour objectif de surveiller I'état de fonctionnement

d'une part et d'autre part de diagnostiquer le défaut et suivre son évolution.
1.5.2.2 Grippage

Il se produit lors de la surchauffe instantanée en cours de rotation, et le roulement ternit
ou change de couleur. Puis les bagues de chemin de roulement (figure 1.21), les éléments
roulants et la cage se ramollissent, fondent et se déforment en fonction de I’évolution des
dommages [30]. II résulte d’une lubrification insuffisante ou inexistante. Les contacts métal-
métal (sous pression, température et des conditions de vitesses moyennes ou élevées), entrainent

des échauffements qui facilitent les microsoudures et le transfert de métal.
T — S ——

(a) Bague intérieure (b) Bague extérieure

Figure 1.21 : Grippage de roulement a billes [30].
1.5.2.3 Eraflures

Les éraflures consistent en un endommagement de la surface dii a I’accumulation de petits
grippages causes par le glissement dans des conditions de lubrification insuffisante ou
d’utilisation intense (figure 1.22). Un endommagement linéaire apparait sur toute la
circonférence du chemin de roulement et sur les surfaces de roulement. Un endommagement
de forme cycloidale au niveau des extrémités du roulement ainsi que des éraflures au niveau de

la surface de contact de 1’épaulement peuvent aussi se produire [31].

Figure 1.22 : Eraflures de cage d’un roulement a billes a gorge profonde [30]
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1.5.2.4 Usure de contact (fretting)

Il s'agit de l'usure et de I'oxydation due au glissement répétitif entre deux surfaces en acier
de composants non tournants. Le frottement se produit a la surface de pigdre et également a la
zone de contact entre I'anneau du chemin de roulement et les éléments roulants (figure 1.23).
La corrosion par frottement ou de contact est un autre terme utilisé pour décrire une pate brune

(ou les particules usées brun rougeatre ou noir) formée par la rouille et le lubrifiant [31].

(a) Bague intérieure d’un roulement a billes  (b) Bagﬁe intérieure d’un roulement a billes
a gorge profonde a contact oblique

Figure 1.23 : Usure de contact sur toute la circonférence de la surface de I’alésage [30]
1.5.2.5 Rupture

La rupture des elements (Fig. 1.24) est rare, elle est précedée par des craquelures dues a
des charges élevées ou a des défauts : portée réduite de la bague extérieure et contraintes

pendant 1’usinage.

(a) Bague (b) Cage
Figure 1.24 : Ruptures dans des éléments de roulement [31]

1.5.2.6 Rouille et corrosion

La rouille et la corrosion (figure 1.25), sont le résultat du phénomeéne d’oxydation de
I'acier. Ceci peut provoquer des piqdres a la surface des anneaux et des éléments roulants. Cette
avarie surgit suite a une pénétration, d'eau, de fluide ou de gaz corrosif, ou de la condensation
d'’humidité dans l'air. Les mauvaises conditions d'emballage ou de stockage peuvent y

contribuer a I’apparition et la propagation de ce défaut [30].
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(a) Corrosion géneralisée (b) Apparition de zones de corrosion

Figure 1.25 : Défaut de corrosion sur les bagues de roulements [30]
1.5.2.7 Autres défauts

D’autres défauts cités brievement dans la littérature [32], sont énuméres ci-apres :
Usure Elle se manifeste sous deux formes. La premiere est I’endommagement continu, dans
des conditions de film fin et de vitesses faibles, quand les interactions entre les rugosités de
surface des matériaux peuvent avoir lieu. La seconde est 1’usure par un troisiéme corps (débris
d’usure en suspension dans I’huile). Par ailleurs ces corps étrangers (poussieres, particules)
introduits au montage ou pendant le fonctionnement, peuvent accroitre le jeu, créer des cavites,
coincer 1’élément roulant et par la suite entrainer une rotation des bagues par rapport aux
éléments qui les contiennent. L’usure générée par les corps étrangers peut étre réduite par
filtrage a 10 pm.
Reptation C’est une rotation de la bague intérieure sur ’arbre. Elle est due a un jeu. Il en résulte
une usure de la bague et de ’arbre. Elle est révélée par un polissage ou par des stries.
Ecaillage superficiel (peeling) C’est un enlévement superficiel de métal, plus ou moins étendu,
sous forme de paillettes trés fines. 1l est attribué a une épaisseur de lubrifiant trop faible par
rapport a la rugosité, ce qui provoque des contacts métal sur métal. Le remede consiste
essentiellement a diminuer la rugosité et a augmenter la viscosité du lubrifiant.
Déséquilibre thermique Il est lié au dégagement de chaleur des surfaces en contact. Si cette
énergie thermique n'est pas dissipée en continu, une €lévation de température est possible et
engendre une destruction du lubrifiant ainsi qu'une réduction de la dureté des matériaux en
contact.
PigQres L'érosion électrique, également appelé contournement électrique ou arc électrique, est
un courant vagabond qui passe d’une bague de roulement a ’autre par 1’intermédiaire des
éléments roulants. L'étendue des dommages dépend de la quantité d'énergie et de sa durée. On
note alors des dommages par piqlres des éléments roulants, des pistes de roulement et une

dégradation rapide du lubrifiant entrainant une défaillance prématurée du roulement.
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Vrai Brinelling L'apparition de bosses sur les chemins de roulement qui sont le résultat d'un
dépassement de la limite élastique de l'acier. Les causes possibles proviennent de toute
surcharge statique ou impact sévere.

Faux Brinelling L'apparition d'une usure elliptique a l'espacement des billes ou des rouleaux
due a une vibration externe excessive. La provenance, un petit mouvement relatif entre les
éléments roulants et les chemins de roulement dans un roulement non tournant ou des

endommagements dus au transport.
1.5.3 Principales causes des défauts de roulements

Principalement, peu importe la nature des avaries, elles peuvent étre structurées en deux
catégories. Celles dites naturelles dues a la fatigue des roulements et les avaries dues a un
mauvais montage ou une mauvaise utilisation du roulement. Néanmoins, le diagramme de la
figure 1.26 illustre bien de maniére générale la provenance et les origines des principaux défauts
rencontrés dans les roulements. Il s’en suit que la majorité des défaillances prématurées des
roulements (54%), sont causées par une lubrification inadéquate [30]. En principe, les éléments
roulants des roulements sont antifriction, et congus pour avoir une fine pellicule d'huile entre
les éléments roulants et les surfaces du chemin de roulement. Lorsque ce film se dégrade ou
devient trop mince, les éléments roulants entrent en contact avec les surfaces du chemin de
roulement et une usure se développe.

Les causes de lubrification inadéquate sont nombreuses :

e Quantité insuffisante ou excessive de lubrifiant (graisse) ;

e Utilisation d'un lubrifiant aux caractéristiques inappropriées ou mélange de lubrifiants ;

e Humidité ou contamination par les particules dures de I'environnement d'exploitation. La
contamination peut dégrader les surfaces d'appui ou dégrader le film dhuile, ce qui
entrainera également une usure ;

e Température ou vitesse de fonctionnement du roulement, excessives. Plus un roulement
fonctionne a des vitesses élevées, plus sa température devient élevée. Les roulements et les

lubrifiants ont des limites de température et de vitesse.
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Inproper Sealing

Overload or Excessive Speed
10%

Inadequate Lubrication’
54%

Damage from Surounding Parts
5%

Figure 1.26 : Les causes les plus fréquentes de défaillance des roulements [30].

L'étude de la défaillance d'un roulement implique généralement I'examen de son
application. Les chemins ou pistes de roulement, ont tendance a laisser les meilleurs indices sur
ce qui a pu causer la défaillance des roulements. Ces derniers devront d'abord étre démontés
pour accéder et visualiser les chemins de roulement des bagues.

Les autres facteurs d'influence ont les contributions suivantes :

e Etanchéité incorrecte (25%) ;

e Surcharges ou vitesses excessives : vibrations (10%) ;

e Organes environnants : désalignement des accouplements, fléchissement des arbres (5%) ;
o Défauts de montage : mauvaise précontrainte, erreurs de cote, erreur de lignage (5%)

o Défauts de fabrication : matériaux non homogeénes, tolérance sur les cotes (1%).
1.5.4 Fréquences caractéristiques des défauts de roulement

Théoriquement, cing fréquences caractéristiques liées aux défauts dans les éléments
roulants d’un roulement fixé sur un arbre tournant, peuvent étre répertoriées (figure 1.27). Il
s'agit de la fréquence de rotation de l'arbre Fr, de la fréquence de bague intérieure, de la
fréquence des billes BPFI, de la fréquence fondamentale de la cage FTF, de la fréquence des
billes BSF et de la fréquence de bague extérieure BPFO. Les résonances a haute fréquence entre
le roulement et la réponse du capteur, sont excitées lorsque les éléments roulants (billes)
heurtent un défaut local sur I'un de ces composants. Ces fréquences caractéristiques des défauts
peuvent étre calculées a l'aide des équations suivantes [6, 33, 34] :

1) La fréquence de passage d'un élément roulant sur un défaut de bague intérieure, supposée

montée sur I’arbre tournant dénotée BPFI est donnée par 1’équation suivante :
nk, d
BPFI ="%(1+%cosp) (1.6)

Avec,
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n est le nombre d'éléments roulants (billes), D est le diamétre moyen, d est le diamétre des

éléments roulants (billes), @ est ’angle de contact et F. est la fréquence de rotation de 1’arbre
(F- = %) ou N, est la vitesse de rotation de I’arbre.

2) La fréquence de passage d’un défaut de bille sur la bague externe ou sur la bague interne
dénotée BSF, est donnée par I’équation suivante :
DF, d 2
BSF = 5(1 ~ (cos0) ) (1.7)
3) La fréquence de passage d'un élément roulant sur un défaut de bague extérieure notée

BPFO est donnée par I'équation suivante :

nk, d
BPFO = - (1 - ECOSQ)) (1.8)
4) La fréquence de passage d’un défaut de cage dénotée FTF est donnée par 1’équation
suivante :
Fy d
FTF =% (1-2cosp) (1.9)

Défaut de cage
A
° | T[T TR
Défaut de bague v / 1

@ LW
- __+.. LY
Défaut de bague !

extérieure

Figure 1.27 : Caractéristiques géométriques d’un roulement a billes

Notons que la fréquence de passage de bille BSF est la fréquence avec laquelle le défaut
heurte la méme bague (intérieure ou extérieure). En général il existe deux chocs par période de
base. En conséquence, les harmoniques paires de BSF sont souvent dominantes, en particulier
dans les spectres denveloppe. Le calcul de ces fréquences caractéristiques nécessite une

connaissance précise des caractéristiques dimensionnelles du roulement.

52



Chapitre 1 : Généralités sur les défaillances usuelles des organes de machines tournantes - Cas des roulements

1.5.5 Signatures et images spectrales théoriques de défauts de roulement

En analyse vibratoire, et parmi les techniques simples de surveillance a partir
d’indicateurs scalaires dédiés, I’analyse fréquentielle a ’avantage de déterminer la fréquence
de répétition de chocs et, de ce fait, d’identifier la nature du défaut de roulement ou d’une tout
autre cause (dégradation d’un engrenage, turbulence aéraulique, défaut d’origine
électromagnétique ...) [3]. Dans le cas d’un défaut de roulement, cette technique est capable :

e d’identifier le processus de dégradation et le stade de dégradation dans lequel il se trouve,
e de localiser le roulement en cause et ses éléments constitutifs en voie d’altération,
e de statuer s’il s’agit d’un écaillage, d’'un manque de graisse ou d’une usure des pistes,

e de pouvoir estimer de maniere objective les risques encourus a court terme.
1.5.5.1 Relation de la signature en fonction de la progression de la dégradation

Le processus d’écaillage par fatigue est le seul mode de vieillissement normal d’un
roulement et c’est ce mode de dégradation qui est pris en compte dans les relations permettant
le calcul des durées de vie statistiques. Il existe cependant bien d’autres processus de
dégradation de roulement (usure, grippage, réduction de jeux, défaut de serrage du roulement
dans son palier ou sur I’arbre, blocage axial du palier guide...), qui présentent des
manifestations vibratoires pouvant étre trés différentes de celles précédemment décrites.

D’une maniere générale, le processus normal de dégradation d’un roulement présente
quatre stades de dégradation, bien distincts, auxquels sont associées des typologies vibratoires
bien différenciées [35]. Le spectre du roulement avec le défaut pendant ses différents stades
d’évolution (voir figure 1.28), contient les harmoniques de la fréquence de rotation, des
fréquences de défauts, de fréquence de résonance (naturelle) et des hautes fréquences dans le
domaine des ultrasons.

Stade 1

Les indications les plus précoces de dégradations, dues a la fissuration en sous-couche
d’une bague par fatigue sous ’effet de la pression d’Hertz, apparaissent dans la bande
ultrasonique entre 250 et 350 kHz et, plus tard, avec I’accroissement du nombre de fissures,
dans la bande [20-60 kHz]. A ce stade, il faudra des capteurs specifiques pour la détection du
défaut. L'inspection physique du roulement a ce stade ne peut identifier le défaut.

Stade 2

Les fissures migrent progressivement vers la surface et le passage des éléments roulants

sur ces fissures commence a exciter les modes propres de déformation de bagues de roulement,
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dont les premiéres fréquences propres se situent généralement dans la bande [1500-3500 Hz].
Dans le domaine fréquentiel, on observe alors dans cette bande la présence d’un déme
d’amplitude élevée. Le spectre de modulation du signal filtré dans cette bande permet
d’identifier la cadence de répétition des chocs et, de ce fait, de localiser le défaut. A ce stade,
I'inspection visuelle peut déceler la présence des défauts.

Stade 3

Certaines fissures qui se propageaient finissent par se rejoindre et forment un morceau de
métal qui s’arrache. Cette dégradation devient donc visible a I’ceil nu. L’apparition du premier
écaillage va immédiatement se manifester par la présence d’un peigne de raies parfaitement
identifiable en basses et moyennes fréquences avec un pas correspondant a la fréquence de
défaut caractéristique de 1’élément altéré (bague interne, bague externe, éléments roulants).
L’¢largissement de I’étendue de ces zones écaillées se traduit dans le domaine spectral par une
forte augmentation de 1’amplitude des premiéres composantes du peigne de raies. Si le
roulement est lubrifié a la graisse, les copeaux métalliques restent prisonniers et sont laminés
par le passage des éléments roulants (qui ont une dureté tres supérieure a celle des bagues) en
créant de trés nombreuses empreintes. Ces empreintes vont a leur tour engendrer de nombreux
chocs de trés courte durée, exciter les fréquences propres de bagues et augmenter fortement
1I’amplitude efficace du signal dans la bande [2 k-20 kHz]. Si le roulement est lubrifié¢ a I’huile,
les copeaux sont rapidement évacués et le nombre d’empreintes sera beaucoup plus faible,
générant de ce fait dans cette méme bande fréquentielle une amplitude efficace
considérablement plus faible [3].

Stade 4

A ce stade, I’écaillage est généralisé sur la quasi-totalité des surfaces de roulage suivi
d’une forte augmentation des jeux internes du roulement. C’est la derni¢re étape avant une
défaillance catastrophique du roulement. Dans le domaine fréquentiel, elle est associée a de
nombreuses fréquences fondamentales et harmoniques modulées indiguant que les défauts sont
répartis autour des chemins de roulement. Les grands jeux internes permettent a I'arbre de vibrer
plus librement et les défauts induits de déséquilibre et de désalignement viennent s’associer aux
fréquences de dégradation accrues. Ainsi, les peignes de raies relatives aux différentes
fréquences fondamentales de roulement, sont remplacés par un bruit de fond aléatoire a des
fréquences plus élevées. L’importance des chocs conduit rapidement a une rupture de la cage

Ou a un grippage suite a la mise en travers des éléments roulants.
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Figure 1.28 : Caractéristiques spectrales des différents stades du défaut de roulement [35]

Pour assurer une bonne fiabilité d’exploitation, il semble indispensable de remplacer le
roulement au cours du stade 3, bien avant la disparition des peignes de raies dont les pas

correspondent aux fréquences de défauts du roulement.
1.5.5.2 Signature d’un défaut ponctuel peu étendu

L’image vibratoire de ce type de défaut est un peigne de raies dont le pas Fd correspond
a la fréquence de défaut associé a I’¢élément constitutif du roulement qui est affecté par ce détaut
(bague externe, bague interne, élément roulant, cage). La forme spectrale du peigne de raies

dépend de la position du défaut dans la zone de charge et de sa mobilité éventuelle dans cette
derniére.

1) Affectant la bague fixe

Si le défaut affecte la bague fixe du roulement, généralement la bague externe, le défaut
se manifestera, dans le domaine spectral, par un peigne de raies de pas égal a la fréquence BPFO

(indiquée fbe dans la figure 1.29), et dont I’amplitude dépendra essentiellement des réponses
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impulsionnelles du roulement et de son palier, I’amplitude des forces d’excitation étant

constante.
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Figure 1.29 : Image vibratoire d’un défaut ponctuel de la bague fixe d’un roulement [3]

En présence d’une charge dynamique importante due, par exemple, a un déséquilibre
conséquent, a chaque composante de ce peigne peut étre associée une paire de bandes latérales

espacées de la fréquence de rotation.
2) Affectant la bague tournante ou un élément roulant
Charge axiale pure

Dans ce cas, la charge est constante quelle que soit la position du défaut. L’amplitude de
la force excitatrice est indépendante de la position du défaut, mais la position du defaut par
rapport a celle du capteur n’est plus constante et se retrouve a I’identique a 1’issue de chaque
rotation de I’arbre. Le transfert vibratoire devient alors une fonction périodique du temps.

I1 en résulte une modulation de I’amplitude et de la fréquence des chocs, qui se manifeste
autour de chaque composante du peigne par la présence d’une a deux paires de bandes latérales
(figure 1.30) dont I’espacement correspond, selon la localisation du défaut, a la fréquence de
rotation de I’arbre ou de la cage :

g A

=~ frc:dc
ou fcaqe

T
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Figure 1.30 : Image spectrale d’un défaut ponctuel de la bague tournante ou d’un élément

roulant dans le cas d’une charge axiale pure [3]
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Charge radiale pure

Dans ce cas, I’étendue de la zone de charge dépend de la valeur du jeu interne radial
fonctionnel. La charge statique est supportée par un nombre restreint d’éléments roulants. En
dehors de la zone de charge, les éléments roulants ne sont pas en contact avec le défaut, et de
ce fait, il n’y a aucun choc.

A chaque composante du peigne est associé un grand nombre de paires de bandes latérales
dont I’espacement correspond, selon la localisation du défaut, a la fréquence de rotation de
I’arbre ou de la cage (figure 1.31). Plus la zone de charge du roulement sera étroite ou plus son
jeu radial interne fonctionnel sera élevé, plus le nombre de bandes latérales d’amplitude
significative associées a chaque composante du peigne sera important et vice versa.

QA
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‘|| ‘MMM
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Figure 1.31 : Image spectrale d’un défaut ponctuel de la bague tournante ou un élément

roulant dans le cas d’une charge radiale pure 3]

La frequence du défaut fq est égale a la BPFI ou BPFO, et la fréquence de modulation
correspond a la fréquence de rotation de 1’arbre ou de la cage selon que le défaut affecte la

bague tournante ou un élément roulant.
1.5.5.3 Déversement de bague

Pour assurer une durée de vie optimale, les bagues d’un roulement doivent étre
parfaitement alignées, c’est-a-dire que 1’angle formé par les axes des bagues intérieure et
extérieure doit étre nul. En pratique, il existe toujours un certain défaut d’alignement entre
I’arbre et le logement. L’effet de ce défaut d’alignement sur la durée de vie dépend de
I’importance du déversement exprimé en degrés, du type et de la géométrie interne du
roulement et de la charge appliquée. Le défaut d’alignement provoque une distribution de
contraintes non uniforme le long de la ligne de contact rouleau/chemin de roulement, voire des
contraintes aux extrémités des rouleaux qui réduisent considérablement la durée de vie d’un

roulement de maniere plus ou moins importante selon son type :
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e les roulements dits rigides (roulements rigides a billes, roulements a rouleaux
cylindriques), ne supportent guére des déversements d’un angle supérieur a 5 minutes sans
induire des contraintes importantes.

e les roulements a alignement automatique (roulements a rotule sur billes ou sur rouleaux,
butées a rotule sur rouleaux) sont capables de compenser les défauts d’alignement. Les
valeurs maximales admissibles sont données pour chaque type de roulement par les
constructeurs.

Un déversement de bague se manifeste dans le domaine vibratoire par la présence d’une
raie d’amplitude importante dont la fréquence correspond a la fréquence de défaut de la bague
déversée, I’amplitude de cette composante étant largement prépondérante face a ses premiers

harmoniques avant que ce défaut n’induise, par fatigue, des écaillages (figure 1.32).

g =

£, foe 24, 3f, Hz

a Deversement de bague externe
g &

Frane
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b Déversement de bague iterme

= 1

‘ =

frat fize s Hz

c Deversement simultané de bague iterne et de bague externe
Figure 1.32 : Signature de défauts de déversement de bagues externe et/ou interne [3].

L’amplitude de cette composante dépend de I’importance du déversement, du type de
roulement, c’est-a-dire de sa tolérance a accepter ce déversement, et de la proximité ou non
d’une résonance de palier. Elle est généralement plus élevée en direction axiale qu’en directions
radiales. Dans le cas d’un déversement de la bague externe (figures 1.32 a), I’amplitude de cette
composante n’est pas modulée, alors qu’elle 1’est fortement dans le cas de déversement de la

bague interne (figure 1.32 b). Le déversement simultané des deux bagues présente évidemment
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une image vibratoire conjuguant les images de ces deux types de déversement
(figure 1.32 c).

Un déversement de bague se manifeste par une vibration quasi sinusoidale dont la
fréquence correspond a la fréquence de défaut de la bague déversée et dont le spectre présente
un nombre restreint d’harmoniques de trés faibles amplitudes face a celle de la composante

fondamentale.
1.5.5.4 Altération due au passage de courants de fuite

L’apparition de cannelures affectant les pistes d’un roulement induite par le passage de
courants de fuite se traduit par la présence d’un peigne de raies dont le pas correspond le plus
souvent a la fréquence de défaut de bague externe, méme si souvent les cannelures affectent a
la fois les bagues externe et interne. L’amplitude du peigne de raies dans la bande fréquentielle
[1500 - 5000 Hz] est trés élevée alors qu’elle est trés faible dans la bande [0-1500 Hz] (figure
1.33).

mg &
Frot Peigne de raies
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Figure 1.33 : Spectre d’une altération de bague de roulement par électroérosion [3]
1.5.5.5 Jeux de paliers

Les typologies vibratoires liées a des jeux de palier se caractérisent selon I’importance du
défaut par :

e [’excitation des résonances hautes fréquences des différents éléments constitutifs du
roulement et palier par chocs. La fréquence de répétition correspond a la fréquence de
rotation et a la fréquence de cage dans le cas d’un jeu interne conséquent entre éléments
roulants et cage (usure ou rupture de cage). Cependant, si la bague tournante ou les
éléments tournants présentent des altérations, nous avons vu précédemment que
I’augmentation du jeu fonctionnel interne se manifestait par une diminution de 1’étendue
de la zone de charge avec, pour conséquence, une forte augmentation du nombre de bandes

latérales associées a la fréquence de défaut de 1’élément altéré. Globalement, ces
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excitations de résonances se traduisent par une forte élévation de la valeur efficace et créte
de I’accélération hautes fréquences.

e un peigne de raies basses et moyennes fréquences plus ou moins étendu de pas
correspondant a la fréquence de rotation, dd a la troncature par la fonction de transfert de
la force d’excitation sinusoidale induite par le déséquilibre résiduel (ou non) de la ligne

d’arbres.
1.5.5.6 Rupture de la cage

L’évolution rapide de ce type de défaut en rend la surveillance difficile. Dans la plupart
des cas, un roulement dont la cage est cassée va tres vite se détériorer. Les éléments roulants
(billes) n’étant plus maintenus, ils vont se regrouper et créer un fléchissement de ’arbre,
entrainant ainsi le blocage immédiat du rotor.

Le peigne de raies basses fréquences associé a des chocs induits par la rotation de la cage
passe généralement inapercu du fait qu’il est le plus souvent noyé dans le bruit de fond. Par
contre, I’existence de ces chocs pourra plus facilement étre détectée dans les spectres «
enveloppe » issus de la démodulation des réeponses des modes de déformation du roulement. La
rupture de la cage étant souvent la conséquence d’efforts dynamiques axiaux trop importants
(mauvais serrage du roulement, mauvais alignement des courroies de transmission ...), la
meilleure fagcon de prévenir ce défaut est de surveiller les vibrations des paliers en direction

axiale.
1.6 CONCLUSION

La maintenance des installations industrielles se dirige de nos jours principalement vers
une maintenance préventive conditionnelle. Nous nous intéressons particuliérement au cas des
machines tournantes dont il est indispensable de suivre 1’état des organes assurant les
transmissions de puissance les plus sujets a I'usure : les engrenages, les courroies, ... et
particulierement les roulements.

A travers ce chapitre, une liste non exhaustive des principales défaillances rencontrées
dans les machines tournantes, a été établie avec un accent particulier mis sur la nature de ces
défaillances, leurs origines et leurs signatures vibratoires caractéristiques. La modélisation de
roulement nous renseigne sur les considérations statiques qui seront utilisés pour comprendre
ultérieurement, le modele dynamique simplifié permettant de déterminer 1’évolution de la
réponse dynamique au cours du temps, due aux excitations causées par le passage de billes sur

la piste de roulement en présence de défauts.
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Chapitre 2 : Méthodes de diagnostic des défauts de roulements — état de I’art

2.1 INTRODUCTION

La détection de défauts nécessite d'une part une prise de mesure du signal vibratoire et
d'autre part une exploitation du signal recueilli. La prise de mesure est une étape essentielle
dans la procédure danalyse vibratoire car elle conditionne l'efficacité des méthodes de
traitement mises en ceuvre. Le choix du ou des point(s) de mesure, le mode de fixation des
capteurs, les parametres de l'appareil de mesure (gamme de fréquence, résolution spectrale)
sont des parameétres a prendre en considération.

Dans ce chapitre, on passe en revue, les méthodes de traitement des signaux vibratoires
en vue du diagnostic des roulements. Sont présentées en premier, les méthodes dites classiques
que I’on retrouve dans la plupart des analyseurs de signaux commercialisés (analyse temporelle,
I’analyse de Fourier, I’analyse d’enveloppe, cepstrale, temps fréquence, etc.). Ensuite, les
méthodes dites avancées enchainent avec celles basées sur les statistiques d’ordres supérieurs.
En dernier, on termine avec les méthodes issues de I’intelligence artificielle, dont ’une d’entre-

elles, a fait I’objet des travaux de cette étude.
2.2 METHODES D’ ANALYSE TEMPORELLES

Ces méthodes utilisent des indicateurs scalaires qui permettent de suivre I’évolution d’une
grandeur décrivant de la puissance ou de ’amplitude créte du signal. Sa valeur peut ne pas avoir

de signification intrinséque, c’est son évolution dans le temps qui est significative du défaut.
2.2.1 Indicateurs statistiques

L’indicateur statistique résume 1’information contenue dans le signal de vibration extrait
a partir du capteur (accélérometre) et permet de générer un repére. Le suivi de I’évolution du
repere donne une information plus ou moins pertinente, sur 1’état de fonctionnement de
I’équipement sous surveillance. Cependant, I’utilisation de ces indicateurs globaux dans le
cadre du diagnostic, nécessite d’étre accompagnée par des investigations plus pouss¢es.

De nombreux indicateurs existent dans la littérature, plus ou moins adaptés au dépistage
de certaines défaillances plus que d’autres. Dans les applications aux défauts de roulements, les
indicateurs les plus utilisés sont décrits ci-apres [36 - 38].

La valeur efficace (RMS) nommée aussi moyenne quadratique d’un signal, correspond a la racine carré
du moment d’ordre deux et donnée par :

Xrus = |~ S [x(m)]? (2.1)
ou,

N est le nombre de points du signal numérique.
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Gréce a sa simplicité, cet indicateur compte parmi les premiers utilisés en industrie. Une variation
excessive de sa valeur, signifie un changement de 1’état de fonctionnement et donc une présence de
défaillance. Cependant, et particulierement dans le cas des défauts de roulements ou la variation du
signal due a I’apparition du défaut est masquée par d’autres composantes d’amplitudes plus élevées, il
donne généralement une alarme assez tardive.

L’asymétrie (Skewness) correspond a une mesure de l'asymétrie de la distribution d'une variable
aléatoire réelle. Ce coefficient de dissymétrie qui est aussi le moment statistique centré d’ordre 3 (Ms),

est donné par :

1 _
XsKEW = yopygs 2n=1[*¥(m) — %] (2.2)

Ou,

o est I’écart type.
Le Kurtosis particulierement adapté au dépistage des défauts de roulements, le kurtosis est une grandeur
statistique permettant de caractériser le degré d'aplatissement d'une distribution. Dérivé du moment
statistique d’ordre quatre, il est définit comme le rapport de la valeur moyenne du signal élevée a la
puissance 4 sur le carré de son énergie. Dans le cas d'un roulement sans défaut, la distribution des
amplitudes du signal recueilli est gaussienne, avec une valeur du kurtosis proche de 3, [39]. Ce paramétre
est trés utilisé dans la détection précoce d'un défaut de roulement [40, 41]. Parfois, et pour améliorer la
qualité d’analyse fournie par le kurtosis, des méthodes de filtrage du signal vibratoire peuvent étre mises
en place [5, 42]. L’expression du kurtosis est donnée par :
_ mSRealm-g* M,

RN rm-gR M

2.3)

XKu

Il est & noter que des indicateurs basés sur des moments statistiques d’ordres Supérieurs
(M, avec k = 5), ont été utilisés. D’autres encore, tels que le facteur de créte, le facteur d’impulsion,
le facteur de clairance ou le facteur de forme qui sont basés sur des combinaisons d’indicateurs

classiques, ont été également utilisés dans la littérature [43 - 46].
2.2.2 Moyennage temporel synchrone

C’est une technique de traitement du signal qui peut tre utilisée pour extraire des signaux
répétitifs du bruit additif. Elle nécessite soit une connaissance précise de la fréquence de
répétition du signal souhaité, s'il est périodique, soit un second signal synchrone avec le premier
mais exempt de bruit. En utilisant soit la fréquence de répétition soit le signal synchrone, des
blocs successifs du signal bruyant peuvent étre échantillonnés et moyennés ensemble. Lorsque
des moyennes suffisantes sont prises, on constate que le bruit dans la moyenne d'ensemble a
tendance a s'annuler, laissant une meilleure estimation du signal souhaité [6, 47, 48]. Le

moyennage peut étre modélisé par la convolution du signal bruité avec un train fini d'impulsions
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dans lequel le temps entre les impulsions est égal a la période du signal souhaité. Par définition,
il est donné par 1’expression :
a(t) =+ IN=3 y(t +nT) (2.4)
ou,
a(t) =c(t) xy(t);
c(t) = %Zg;& 5(t + nT) Fonction représentative de N impulsions idéales d’amplitudes % espacées a
des intervalles de T.
y(t) = x(t) + e(t) est le signal bruité ;
x(t) est un signal périodique de période T ;
e(t) est la composante du bruit additif.

Ce processus est équivalent dans le domaine fréquentiel a la multiplication de la
transformée de Fourier du signal bruyant par un filtre en peigne, ne laissant passer que les
composantes correspondantes aux fréquences fondamentales et harmoniques du signal
souhaité.

Cette approche basée sur 1’hypothése du signal parfaitement stationnaire, a été appliquée
dans de nombreuses études de suivi vibratoire des organes de machines tournantes. Dans le cas

particulier des roulements, nous pouvons citer les travaux des références [49, 50].
2.2.3 Modeéles paramétriques

Ce sont des approches de l'analyse temporelle qui appliquent des modeéles de série
chronologique au signal vibratoire considéré comme processus aléatoire. Dans ces modéles,
I’évolution du signal vibratoire est interprétée par les valeurs passées dans une approche
autorégressive du prédicteur. Les coefficients du filtre autorégressif sont ajustés de telle sorte a
minimiser 1’erreur entre le signal d’entrée et le signal filtré. Le modéle linéaire paramétrique
ARMA, tiré¢ d’un modele plus générale dans 1’identification des séries temporelles appelé
modele de Box et Jenkins ou un modele non-linéaire de Prony [51], est un cas général.

Un processus stationnaire (signal temporel) x;, suit un modéle ARMA d’ordre « p, g » et

noté ARMA (p, q), s'il vérifie la relation suivante [52] :
Xt — Zzﬂ ApXp_j = & + Z?zl bje;_j
a, #0, by #0 (2.5)
{St} ~ BB(O, O-SZ)
Avec,

ay, Az, ..., Ap €t by, by, ..., bg sont les parametres du modele ;

& » un bruit blanc de moyenne nulle et de variance 2.

64



Chapitre 2 : Méthodes de diagnostic des défauts de roulements — état de I’art

Un processus suit un mod¢le autorégressif AR d’ordre p, et noté AR (p), ou I’on écrit une
observation au temps t comme une combinaison linéaire des observations passées plus un
certain bruit blanc. Il vérifie la relation suivante :

X = Zizl AXe—k T &t
a, #0, (2.6)
{e;} ~BB(0, 02)

Un processus est dit a moyenne mobile MA d’ordre q et noté MA (q), si celui-Ci peut
s’écrire sous la forme suivante :

X = Z?:l b]’gt_j + Et
by # 0 2.7
{e:} ~BB(0, d7)

Les modeles, AR et MA représentent des cas particuliers du modéle ARMA avec g=0 et
p=0. lls ont été introduits pour la premiere fois en 1927 par respectivement, George Udny Yule
et Eugen Slutzky. Depuis, ils ont démontré dans de nombreux domaines, qu’ils peuvent étre
parfaits dans certain cas, mais il peut y avoir un besoin d’estimer un grand nombre de
parametres pour ajuster le modele. Si I’on dispose de peu d’observations, ces estimations auront
tendance a étre peu précises. De plus, si un modéle contenant p parametres convient pour la
situation, il n’est pas bon de tenter d’ajuster un modele qui en contiendra plus que p. Cependant,
Herman Wold [53], a montré que les modéles ARMA qui sont une combinaison d’une partie
autorégressive et une autre a moyenne mobile, pouvaient étre utilisés pour modéliser n’importe
quelle série stationnaire pour autant que les ordres p et g soient bien choisis. Box et Jenkins
[54], ont travaillé dans le développement de méthodologie d’estimation du modele d’une série
chronologique.

Bien que le modéle ARMA possede un avantage, dans la plupart des cas, on préfére
recourir a la modélisation autorégressive notée AR(p). Si l'ordre p est connu, les parameétres du
modele (coefficients a;) sont estimés par la méthode du maximum de vraisemblance ou la
méthode des moindres carrés et leurs variantes. Ainsi, de nombreux travaux dans le diagnostic
des défauts dans les organes de machines tournantes, sont cités dans la littérature. Mechefske
et Mathew ont utilisé I’estimation paramétrique pour détecter et diagnostiquer des défauts dans
les roulements a basse vitesse de rotation (< 100 tr/min) [55, 56]. Les modéles paramétriques
ayant des ordres variant entre 20 et 60, sont utilisés pour générer des spectres de fréguence, une
détection et un diagnostic réussis des défauts, obtenus a partir de longueurs de signal
considérablement plus courtes que celles utilisées dans des procédures de surveillance
conventionnelles. lls ont démontré que la modélisation autorégressive fournit une approche
alternative pour le diagnostic des défauts dans les roulements, a partir de quantités limitées de

65



Chapitre 2 : Méthodes de diagnostic des défauts de roulements — état de I’art

données de vibration. Elle pourrait donc étre idéale pour classer les défauts dans les machines
a vitesse lente ou variable. Baillie et Mathew ont comparé les performances et la fiabilité de
trois techniques de modélisation autorégressive dans le cas du diagnostic de roulements, pour

différentes longueurs de signal [57].
2.3 METHODES D’ ANALYSE FREQUENTIELLES
2.3.1 Analyse de Fourier

C’est I'une des méthodes les plus anciennes et les plus utilisées dans le domaine
industriel, grace a sa facilit¢ de mise en ceuvre et d'interprétation. Elle est devenue 1'outil
fondamental pour le traitement des signaux vibratoires, qui permet de connaitre le contenu
spectral du signal temporel et de localiser les fréquences caractéristiques de défauts des
composants mécaniques dans une machine tournante [58]. La transformée de Fourier est définie
par I'équation suivante :

X(F) = 77 x(t). e T2 tde (2.8)
ou,
X(f) est la transformée de Fourier ;
t et f les variables respectives de temps et de fréquence.

En pratique, on utilise la transformée de Fourier discréte rapide FFT, sur des signaux numérisés. Elle

est donnée par I’expression suivante :
X(kAf) = TRz x(nTe). ey (2.9)

ou,
X (kAf) est la transformée de Fourier discréte ;
T, période d’échantillonnage du signal temporel ;
N nombre d’échantillons prélevés ;
Af résolution en fréquence ;
k numéro de ligne fréquentielle.

L'analyse du spectre permet d’identifier les pics révélateurs de présence de défauts dans
les composants de la machine tournante (roulement, engrenage, courroie, etc.). En effet, chacun
de ces €léments tournants est caractérisé par une ou plusieurs fréquences cinématiques connues
au préalable. Ces fréquences fondamentales dépendent entre autres, de la géométrie du
composant et de sa vitesse de rotation. Cependant les fréquences de défauts calculées ne
correspondent pas souvent aux fréquences qui apparaissent dans le spectre de vibration. Les
raisons peuvent étre attribuées, soit a une augmentation de charges sur le roulement qui va

causer un changement de I’angle de contact, ou a une variation de la vitesse de rotation [59].
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Par ailleurs, le contenu fréquentiel d’un signal a énergie finie peut étre représenté par la
densité spectrale d’énergie. Cette grandeur est le carré du spectre d’amplitude défini via la
transformée de Fourier discréte, dans le cas de signaux discrets. Dans le cas de signaux bruités
et donc aléatoires, on définit la densité spectrale de puissance (DSP), comme la transformée de
Fourier de I’autocorrélation du signal. Parmi ses applications, on cite I’étude [60], destinée a
identifier I'état du roulement en utilisant des indicateurs simples basés sur la DSP et les
moments statistiques centraux du signal de vibration temporel, dans un processus de
classification par les ANN et SVM. 1l a été démontré qu'en utilisant ces indicateurs, I'état du
roulement peut étre classé avec une grande précision.

Il est a noter que I'utilisation quantitative directe des spectres obtenus par la transformée
de Fourier comme indicateurs, n’est pas pratique en diagnostic des défauts dans les machines
tournantes. Par contre, 1’usage d’indicateurs extraits a partir des spectres présente un grand
intérét. En effet, les indicateurs spectraux sont sensibles aussi bien aux évolutions de la forme
d’un signal qu’a celles de son énergie, et de ce fait, sont insensibles aux effets de masque a
condition que les résolutions d’analyse choisies pour les élaborer soient en adéquation avec les
fréquences de répétition des phénomenes recherchés. En plus d’étre d’indicateurs de défauts,
ils offrent la facilité de leur comparaison graphique par rapport a un état de référence, ce qui
favorise I’interprétation de leurs évolutions. Parmi ces nombreuses caractéristiques statistiques
fréquentielles, on cite le centre fréquentiel (Frequency centre) qui permet d'indiquer la
concentration des frequences dans le spectre, la valeur efficace fréquentielle (RMS frequency),
la moyenne fréquentielle (Mean frequency) et 1’écart type fréquentiel (Standard deviation

frequency), entre autres [61 - 63].
2.3.2 Analyse d'enveloppe

L’historique de cette méthode d’aprés la revue de Howard [64], remonte au début des
années 1970, ou Darlow et al [65], ’avaient appliquée au diagnostic des défauts de roulements
dans un réducteur d’hélicoptére, au profit du « Air Mobility Research and Development
Laboratory ». Elle était a l'origine appelée la technique de résonance a haute fréquence HFRT.
Depuis, elle a connue différentes appellations, notamment la démodulation d'amplitude,
l'analyse de résonance démodulée, l'analyse d'enveloppe a bande étroite ou simplement
I'analyse d'enveloppe, qui semble maintenant étre la désignation la plus populaire.

Cette méthode est particulierement adaptée au diagnostic des défauts de roulements. Elle
permet la détection des chocs périodiques a partir des résonances de structure. La methode de

I’enveloppe utilise la modulation de 1’amplitude de la fréquence de résonance du roulement,
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par la fréquence du défaut. En effet, les chocs dus aux passages des elements roulants sur les
défauts de roulement excitent les hautes fréquences des structures, ainsi un phénomene de
modulation se produit entre la fréquence de défaut (basse fréquence) et la résonance de structure
(haute fréquence). Apres la démodulation du signal, les raies d’impulsions dues au défaut
apparaissent clairement dans le spectre d’enveloppe. D’une fagon générale, les différentes
étapes de la méthode sont élucidées dans la figure 2.1.

En passant en revue les applications antérieures de la méthode, McFadden et Smith [4]
ont relevé notamment les difficultés liées aux estimations des fréquences de résonnance (a cause
de la grande variété des montages roulement-palier-structure), de la largeur de bande optimale
au filtrage, de la nature des mesures (déplacement ou accélération) et de la position du défaut
sur 1’organe du roulement. Ils ont particulierement mis 1’accent sur la nécessité d’utiliser les
fréguences de résonance mesurées et une largeur de bande du filtre qui doit étre au moins deux
fois et de préférence plus de quatre fois la fréquence de défaut caractéristique maximale
attendue. Prashad et al. [66], ont mené des investigations en vue d’évaluer ses performances, a
travers des comparaisons des fréquences de défauts déterminés théoriquement avec celles
évaluées expérimentalement. Les fréquences mesurées et leurs niveaux d’énergie sont utilisés
a la fois pour la surveillance et la gravité des défauts existants, dans différentes conditions de

fonctionnement et a différentes vitesses.

m --------- » Signal temporel brut

Filtrage Passe Bande U
»

autour de la fréquence |
de résonnance

W _________ > Signal filtré

Hilbert : Caleulde |

Transformée de 'U
IFenveloppe

--» Enveloppe du signal

Transformeée de
Fourrier : Caleculdu  |--------- L

spectre

N ! Spectre de I'enveloppe
B du signal

Figure 2.1 : Etapes de 1’analyse d’enveloppe basée sur la transformée de Hilbert [39].
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Tse et al. [67], ont comparés les résultats obtenus par la méthode d’enveloppe avec ceux
des ondelettes, appliquées sur les roulements d’'une motopompe. Certains défauts ont été révélés
avec efficacité par les deux méthodes. Etant donné que I'analyse par les ondelettes peut détecter
a la fois des signaux périodiques et non périodiques, elle offre donc un certain avantage dans la
détection facile des défauts qui posent des difficultés a la méthode d’enveloppe basée sur
I’analyse du spectre obtenu par FFT, exigeant donc en termes de périodicité. Sheen [68] a
développé un algorithme d'estimation de l'enveloppe, basé sur les modes de résonance du
systeme mécanique. La décroissance exponentielle de la fréquence du signal d'enveloppe
pourrait en outre étre estimée comme un indice pour quantifier le diagnostic de défaut de
roulement. Le lecteur intéressé trouvera également dans certains travaux de
Randall et al. [6, 69], de nombreux cas d’application de cette méthode, aux défauts de

roulements.
2.3.3 Analyse cepstrale

Cette méthode constitue un outil de diagnostic destiné a distinguer des défauts qui
donnent des images spectrales complexes dues a plusieurs modulations d’amplitude
coexistantes. Elle est donc plus appréciée dans la surveillance des engrenages, ou la fréquence
d’engrénement est souvent modulée par les fréquences de rotation des roues menantes et
menées. Ainsi, Le cepstre permet de séparer et d’identifier, sur une seule image, toutes les
fréquences de modulation (fréquences de rotation des arbres d’entrée, intermédiaire, et de sortie
dans un réducteur). Mathématiquement, le cepstre d’un signal temporel x(t) est la transformée

de Fourrier inverse du logarithme décimal de sa transformée de Fourrier directe :

C(q) = TF~*{logyo[X (N1} (2.10)
Dans une autre définition [70], il est donné par :
C(q) = TF~H{logyolX (I} (2.11)

ou,

X(f) =TF[x(0)]

C(q) désigne le cepstre, anagramme du mot « spectre » ;

TF désigne la transformée de Fourier ;

TF~1 désigne la transformée de Fourier inverse ;

La variable g du cepstre a la dimension d'un temps et désigne la quéfrence, anagramme du mot
fréguence. Elle représente les périodes d'oscillations des réponses impulsionnelles de la structure, et les
périodes de répétition ou de modulation des forces d'excitation. Les pics du cepstre ainsi obtenus,

s’appellent les « thamoniques » et leurs positions sur I’axe des « quéfrences » indiquent les périodes
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Bien que I’application de 1’analyse cepstrale a la surveillance des engrenages soit trés
répandue dans la littérature, elle demeure relativement restreinte dans le cas des roulements.
Dans ce contexte, Park et al [71], ont étudiés la détection des défauts précoces, dans les
roulements a billes des roues automobiles. Ils ont introduit un cepstre de variance minimale
(MVC) basé sur un spectre de puissance logarithmique, pour I'observation du signal d'impulsion
périodique dans des environnements bruyants. Ils ont montré son efficacité a détecter les défauts
naissants dans les roulements sous étude aux conditions de fonctionnement. Borghesani et al.
[72], ont proposés une technique de pré-blanchiment (pre-whitening) dite de cepstrum, basée
sur l'analyse cepstrale. Celle-ci permet d’éliminer les composantes déterministes, dans diverses
applications industrielles caractérisées par des sources de vibrations hétérogénes, avant de
procéder a l'analyse de I'enveloppe. Une comparaison des résultats obtenus avec ceux des
techniques traditionnelles a montré les potentiels de la méthode en termes de simplicité et
d’efficacité. Zhang et al. [73], ont combiné le pré-blanchiment du signal basé sur I'édition du
cepstre et la résonance stochastique (SR), souvent utilisée dans la détection de signaux faibles,
pour améliorer la détection des défauts de roulement. Le kurtosis du spectre d'enveloppe est
utilisé comme indicateur des défauts de roulement. La méthode proposée a été validée aprés

comparaison de ses résultats avec d’autres considérés de référence.
2.3.4 Méthodes de haute résolution HRM

A la base, ces méthodes avancées ont été développées particulierement dans le domaine
des téléecommunications, afin de détecter les raies spectrales infiniment proches. Elles sont
largement adoptées dans le diagnostic des machines a induction, et dans la quasi-totalité des
études, elles exploitent les signaux de courants statoriques. Toutefois, les travaux de recherche
effectués avec ces méthodes HRM, ne mettent pas en évidence les paramétres de précision, le
niveau de robustesse de chaque approche et le temps de calcul écoulé. Ces techniques ont une

résolution supérieure a la résolution de Fourier donnée par :

Fréquence d'échantillonnage

Af =

Taille du signal

Parmi les méthodes HRM, on cite, celles, de Prony, de Pisarenko, MUSIC, des vecteurs
propres EV, de norme minimale MN et ESPRIT. La performance de ces méthodes indiquées, a
été largement étudiée dans la littérature, et basée sur les critéres de, détection de defauts, vitesse
de calcul, précision et degré de dispersion d’estimation fréquentielle, pour différents niveaux
du rapport signal sur bruit SNR et pour des valeurs fixes d’amplitude de défauts. Les méthodes

Root-MUSIC et ESPRIT deviennent plus précises lorsque le rapport SNR augmente, mais
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exigeantes en termes des temps de calcul relativement élevés [74]. Ces deux estimateurs sont
issus de la théorie des sous-espaces (la décomposition de la matrice d'autocovariance), 1’un
exploite le sous-espace bruit comme MUSIC ou Root-MUSIC et I’autre exploite le sous-espace
signal comme ESPRIT. Il existe encore d’autres méthodes dans la littérature, basées sur la
minimisation de fonctions objectives données, telles que MODE et PLEDGE, entre autres.
L’usage des méthodes HRM dans le diagnostic des défauts de roulement, basé sur les
signaux vibratoires est relativement rare. Agrawal et al. [75], ont combiné la transformée de
Hilbert avec deux méthodes de haute résolution. Ainsi, deux variantes ont été explorées. Dans
la premiére variante, elle est associée a la méthode ESPRIT, et dans la seconde, elle est associée
a une autre dite Root-MUSIC. Pour I’extraction des fréquences de défaut de roulement du
moteur a induction a partir du signal vibratoire, une fenétre glissante est introduite pour lutter
contre les effets de variation, de la charge et de la fréquence d'alimentation. Une série de
résultats montre que les deux variantes, Hilbert & ESPRIT et Hilbert & Root-MUSIC, sont
capables d'extraire les fréquences des défauts de roulement avec précision, avec un léger
désavantage a la premiere, en termes de temps de calcul. Garcia-Perez et al. [76], ont proposé
une meéthode de surveillance des défauts simples et multiples, spécifiques aux moteurs a
induction. Elle combine une banque de filtres a réponse impulsionnelle finie avec un algorithme
d’analyse spectrale de haute résolution MUSIC, pour une identification précise du défaut li¢ a
la frequence. En général, les résultats obtenus montrent une grande concordance avec les

valeurs des fréquences de défaut uniques ou combinés, prédéterminées analytiqguement.
2.4 METHODES D’ANALYSE TEMPS-FREQUENCE

D’une maniére générale, I’analyse de Fourier donne de bons résultats dans les cas ou les
signaux sont stationnaires (vibrations dues, aux balourds, au désalignement, etc.). Cependant,
elle devient souvent inefficace dans les cas ou les signaux sont non stationnaires composés de
chocs multiples et des signaux transitoires dont la durée dépend de la nature du choc (roulement,
engrenage, moteur a combustion internes, desserrage de paliers, etc.). Pour remédier a ces
limitations, les représentations temps-fréquence ont été developpées dans le but de décrire
conjointement le contenu des signaux en temps et en fréquence, et mettre ainsi en évidence,
certaines caractéristiques non-stationnaires. Elles sont classiquement issues de la classe de
Cohen ou du groupe affine (classe affine et transformée en ondelettes) [77, 78]. Elles offrent
I’avantage d’une représentation tridimensionnelle (amplitude-temps-fréquence). Ainsi, on peut

superviser, le suivi, la détection et I’évolution des défauts qui génerent une faible puissance
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vibratoire. Le choix du type de représentation dépend souvent d’une alternative entre propriétés

théoriques et lisibilité de la représentation.
2.4.1 Transformée de Fourrier a court terme STFT

Afin d’échapper a l'inconvénient du caractére global de la transformée de Fourier, la
transformeée de Fourier a court terme consiste a opeérer a la fois, seulement sur une portion du
signal supposee localement stationnaire, grace a une fenétre glissante. Ainsi, on calcule la
transformée de Fourier des segments limités par la fenétre dans son glissement le long de toutes
ses positions temporelles [79].

La transformée de Fourrier a court terme STFT est donnée par :
E@) =" xt+1)w@e 2 dr (2.12)
Avec,
x(t) est le signal complexe quelconque ;

w(t) est la fenétre a valeur réelle

Le spectrogramme du signal x(t) est estimé par le carré du module de la STFT, soit I’expression :
Sx(t, ) = |F(t, OI? (2.13)

Cependant, le spectrogramme a une certaine limitation dans la résolution de temps-fréquence due
a la segmentation de signal. Il peut seulement étre appliqué aux signaux lentement variables.

Un certain nombre de travaux basés sur la STFT, en tant que méthode d'analyse temps-
fréquence, ont été introduits. Parmi ces applications, son usage dans I’identification des
composantes fréquentielles caractéristiques dans le cas des vitesses variables, dans [80]. L’effet
de modulation des signaux de vibration des roulements rend difficile une telle identification.
Ainsi, Liu et al. ont proposé un procédé basé sur la STFT et un algorithme d’estimation de
fréquence instantanée, moyennant un filtrage passe bande par Kurtogramme. Ensuite, la
fréquence caractéristique de défaut instantanée est extraite de la représentation temps-fréquence
d'enveloppe en adoptant conjointement la transformée de Hilbert et la STFT au signal filtré.
Arun Kumar et al. [81], ont proposé un diagnostic du défaut de roulement d’une machine, en
utilisant I'algorithme STFT et un arbre de décision basé sur 1’algorithme nommé « J48 ». La
STFT peut étre utilisée afin d'identifier les défauts dans le roulement a partir du signal de
vibration acquis. L'analyse du signal de vibration est realisee dans Lab VIEW. Une sélection
des indicateurs permet de réaliser un apprentissage automatique qui aboutit a une meilleure
optimisation des parametres du classifieur indiqué. Les résultats obtenus ont atteint une

précision de classification de 94,5%.
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2.4.2 Distribution de Wigner-Ville WVD

C’est I’outil probablement le plus largement utilisé dans la classe de Cohen pour I’analyse
temps-fréquence. Cette distribution permet de décrire comment le contenu spectral d'un signal
évolue dans le temps. Elle posséde une bonne résolution temps-fréquence et un nombre
important de propriétés théoriques (marginales en temps et en fréquence, conservation des
supports temporel et fréquentiel, ...) [82]. Elle est bilinéaire (signal multiplié par lui-méme), et
définie par :

wy(t, f) = fjooox (t + g) x* (t - %) e J2mftqr (2.14)
Avec,
x(t) est le signal complexe quelconque ;
w,(t, f) est la valeur de la distribution qui représente la mesure de la corrélation du signal avec sa
version décalée en fréquence et considérée selon I’axe du temps inverse.

Comparée a la STFT, la distribution de Wigner-Ville n’est pas basée sur la segmentation
du signal. Elle ne souffre donc pas de la limitation de résolution de temps-fréquence du
spectrogramme. Néanmoins, sa structure quadratique conduit a la présence de termes
d’interférence, ne permettent pas une interprétation simple de la distribution d'énergie, a cause
de la lisibilite réduite dans le cas de signaux a grand nombre de composantes.

Singru et al. [83], ont utilisé la cartographie de Poincaré modifiée et la WVD pour détecter
la défaillance des roulements. Ils ont conclus que l’association des deux méthodes peut
permettre la prédiction de I'emplacement et de la gravité du défaut de roulement. Zhou et al.
[84], ont présenté la WVD basée sur la densité spectrale cyclique (CSD). Ils ont démontré que
son application a une longue série temporelle, peut rendre la distribution temps-fréquence
moins sensible au bruit et restreindre les termes croisés dans le domaine temps-fréquence. La

validation de I’approche, est effectuée aux moyens de simulations et essais expérimentaux.
2.4.3 Distribution de Choi-Williams

Pour remédier a I’inconvénient principal de la distribution de Wigner Ville, di a la
présence de termes croisés, qui peut engendrer des interprétations trompeuses dans le cas des
applications sur des signaux a composantes multiples, un certain nombre de versions de cette
représentation ont été élaborées. Parmi celles-ci, on cite : la pseudo Wigner Ville, la Pseudo
Wigner Ville lissée, les représentations, de Rihaczek, de Cohen, de Choi-Williams, etc.

La distribution de Choi-Williams a été proposée pour la premiére fois par Hyung-Ill Choi
et William J. Williams en 1989. Pour la suppression des termes croisés, elle adopte un noyau

exponentiel [85]. Ce dernier est donné par la fonction :
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Ft,7) = %e—ﬂzﬂtzﬁz (2.15)

La distribution de Choi-Williams est donnée par :

—m2a(t—w)?

P.(t,7) = ff%eTx (,u + %) x* (u — g) e 2T dudr (2.16)

Wei et al. [86], ont combiné ’EMD avec la distribution de Choi-Williams, pour le
diagnostic des défauts de roulement. En premier, les signaux originaux ont été décomposés en
IMFs de différentes échelles. Ensuite, I’analyse temps-fréquence Choi-Williams est appliquée
a chaque IMF. Apres, une superposition linéaire de I’ensemble permet de retrouver le signal de
vibration du roulement de la distribution de Choi-Williams. Les auteurs assurent que cette
méthode peut supprimer efficacement le repliement de fréquence et les interférences causées
par les termes croisés, ainsi que I’extraction précise des fréquences des éléments roulants du
roulement. Gu et al. [87], ont développés une analyse de signal non stationnaire, basée sur la
décomposition en valeurs singuliéres et 1’analyse temps-fréquence Choi-Williams, pour la
surveillance on-line de 1’état transitoire d’une machine. Grace aux essais expérimentaux sur le
processus d'usinage et la surveillance de I'état des roulements, l'efficacité de la technique

proposée est démontrée.
2.5 KURTOSIS SPECTRAL ET KURTOGRAMME

La notion de Kurtosis spectral est introduite pour la premiére fois comme étant un
Kurtosis dans le domaine fréquentiel pour détecter et caractériser les évenements transitoires
dans un signal. Antoni [88] a proposé une définition et une formalisation compréhensible du
Kurtosis ~ spectral pour les processus non stationnaires. L’étude  présente
plusieurs exemples d’application du Kurtosis spectral pour la détection et le diagnostic des
défauts. A partir de cette définition, plusieurs auteurs ont utilisé le Kurtosis spectral pour la
détection des défauts, ces derniers étant considéres comme des réalisations non-stationnaires.

Le Kurtogram est défini initialement pour généraliser le Kurtosis spectral pour la
détection des composantes non stationnaires sans connaissance des parametres du signal (Blind
Detection). Parmi ses avantages, la possibilité d’identification des fréquences caractéristiques

de défauts.
2.6 ANALYSE TEMPS- ECHELLE

La transformée en ondelettes est, I’un des outils mathématiques les plus utilisés dans
l'analyse de signaux non-stationnaires et transitoires. Les ondelettes continues sont plus
adaptées a I’analyse temps-fréquence et a la visualisation, tandis que les ondelettes discrétes

sont utiles en décomposition, compression et pour I’extraction des indicateurs.

74



Chapitre 2 : Méthodes de diagnostic des défauts de roulements — état de I’art

2.6.1 Transformée en ondelettes continues

La transformée en ondelette est une transformation linéaire qui décompose un signal en
fonctions élémentaires localisées en temps et appelées ondelettes, obtenues par translation et
dilatation de 1’ondelette mére. Une infinité d’ondelettes existent, mais rien n’empéche de créer
sa propre ondelette [89, 90]. Le choix de I’ondelette peut étre délicat mais trés important car il
conditionne la qualité des résultats obtenus. Une transformeée en ondelettes continues est définie
dans le domaine temporel et dans le domaine fréquentiel. Il existe un grand nombre de fonctions
réelles et complexe qui peuvent étre utilisées comme ondelettes méres. Le choix de 1’ondelette
mere optimale dépend de ’application envisagée.

Un avantage principal de la transformation par ondelettes est sa capacité de produire une
tres grande résolution fréquentielle a de basses fréquences et une trés grande résolution
temporelle a de hautes fréquences pour des signaux longue durée avec de basses fréquences et
de courte durée avec hautes fréquences. Un autre avantage de la transformeée en ondelettes est

sa capacité de réduire le bruit des signaux.

2.6.2 Transformée en ondelettes discrétes

Dans le cas de la transformée en ondelettes continues, les parametres de dilatation et
d’échelle, prennent une infinité de valeurs. Il est possible de limiter le nombre de coefficients
sans perdre d’information sur le signal de départ. On parle alors de transformée en ondelettes
discrétes (DWT).

La transformation en ondelettes discrete est réalisée en utilisant des ondelettes
orthogonales. L’ondelette orthogonale la plus simple est celle de HAAR. Le développement
notable des ondelettes orthogonales est, attribué a la famille d’ondelettes proposées par
Daubchies en 1992. Celles-ci ne peuvent pas étre représentées dans une forme mathématique
car elles résultent des fonctions d’échelles qui correspondent a des réponses des filtres
d’impulsions. Un grand nombre d’applications au diagnostic des roulements, existe dans la

littérature [91].
2.6.3 Paquets d’ondelettes

La décomposition en paquets d’ondelettes (WPD) est similaire & la transformation en
ondelettes discretes (DWT). Toutes les deux sont classées comme méthodes d’analyse multi-
résolution. Cependant, la différence entre elles est que la WPD décompose simultanément les

versions des détails et les approximations, tandis que la DWT décompose uniquement les
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approximations. A ajouter aussi que la WPD a la méme largeur de bande fréquentielle dans
chaque résolution, propriété qu’on ne trouve pas en transformée en ondelettes discréte. Enfin,
il est a signaler que le choix de niveau de décomposition en paquet d’ondelettes constitue un
parametre important dans la phase d’extraction d’indicateurs.

Parmi les nombreux travaux de la littérature basés sur les ondelettes, on cite ceux de
Deriche [92], qui a montré que I'analyse des ondelettes est une approche efficace pour surveiller
I'état du roulement. Dans son étude, il présente spécifiquement, la transformée en ondelettes
discréte et la transformée en paquets d'ondelettes discrétes, ainsi que le choix de I'ondelette
meére et les différentes caractéristiques qui peuvent étre extraites de ces transformées. Son
constat est que les informations contenues dans les emplacements des pics dans le spectre
peuvent étre utilisées efficacement dans la détection d'un défaut de roulement a billes. Pour le
diagnostic de la localisation des défauts et de leur taille, le RMS extrait des nceuds terminaux a
partir d'un arbre d'ondelettes se révele étre une caractéristique robuste. Le choix de l'ondelette
meére n'est pas aussi critique et peut étre : db4, db5, db6, sym4, sym5 ou sym6. Nikolaou et
antoniadis [93], ont proposé une démarche basée sur l'analyse des signaux de vibration de
roulements avec défauts localisés, en utilisant la transformée de paquets en ondelettes (WPT)
comme outil systématique. Les composantes portant les informations de diagnostic importantes
et issues de la décomposition temps-fréquence des signaux de vibration, sont sélectionnées pour
I’exploitation des concepts physiques sous-jacents du mécanisme de modulation, présents dans
la réponse aux vibrations des roulements defectueux. La méthode a été évaluée a l'aide de

signaux simulés et expérimentaux.
2.7 ANALYSE PAR LES METHODES DE DECOMPOSITION
2.7.1 Décomposition en mode empirique EMD

La décomposition en mode empirique, EMD (Empirical Mode Decomposition) a été
proposée par Huang [94], pour I’analyse des signaux non stationnaires. Contrairement a la
représentation temps-fréquence ou aux ondelettes, la base de décomposition de '’EMD est
intrins€éque au signal. L’extraction des composantes oscillantes appelées modes empiriques est
non-linéaire, mais leur recombinaison est linéaire.

Comme I’EMD n’a pas de formulation analytique, elle est définie par un algorithme et
par un processus appelé tamisage, permettant de décomposer le signal en modes empirigues ou
IMFs (Intrinsic mode functions), selon la procédure suivante :

1. Initialisation:r=f, k=1
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2. Calcul de I’enveloppe moyenne e de r (moyenne de I’enveloppe des minima et de
I’enveloppe des maxima de 7).

3. Extraction de fonctions intermédiaires p; = r — e et posons r = e.

4. Tant que p; n’est pas un IMF répéter
e Calcul de I’enveloppe moyenne e de p;
e pit+tl=p —e¢;i=i+1

5 dy=p;,r=r—d;

6. Sir n’est pas monotone, retour a 1’étape 2 et posonsk = k + 1, sinon la décomposition
est terminee.

Cette decomposition est locale, itérative, sequentielle et entierement pilotée par les
données [31]. L’EMD a souvent été utilisée comme un filtre passe bande, pour déterminer avec
précision les IMFs qui contiennent les fréquences de résonnance avant d’appliquer 1’analyse
d’enveloppe pour la détection des défauts multiples de roulements.

L’usage de ’EMD est trés répandu dans la littérature, mais on se restreint de décrire deux
méthodes dans ce contexte. Tavakkoli et Teshnehlab [95] ont proposé une méthode de
diagnostic de défaut de roulement & billes basée sur I'ondelette et la décomposition en mode
empirique (EMD). Aprés la décomposition des signaux vibratoires en IMF et composantes
d’ondelettes, 1’extraction de la moyenne d'énergie d'entropie de différentes bandes de
fréquences a été opérée pour identifier les defauts de roulements a billes. Zhang et al. [96], se
sont intéressés a la détection précoce des défauts et l'extraction des caractéristiques de
dégradation pour les roulements. L’algorithme EMD révisé, est utilisé pour débruiter le signal
porteur de défaut avant le traitement par la déconvolution de kurtosis corrélée maximale
(MCKD). L’analyse de la dégradation, est assurée par 1’'usage de la valeur de I'aplatissement

corrélé (CK) comme indicateur qui refléte I'état de santé du roulement.
2.7.2 Décomposition en mode empirique d’ensemble EEMD

Il est bien connu que I'EMD souffre d'un probléme de mélange de modes, de sorte que les
IMF individuels ont tendance a étre mélangés ensemble [97]. L’EEMD est proposé pour pallier
au probléme du melange de modes en insérant du bruit gaussien dans le signal d'origine avant
de passer a 'EMD, et en itérant le processus de moyenne hors des IMF pour éliminer les modes
mixtes [98]. Etant donné un signal x(t), le principe de ’EEMD est décrit comme suit :

1. Générer N réalisations n;(t), 1 < i < N de bruit blanc gaussien de variance o2

2. Calculer N jeux d’IMFs d,(f)(t) 1 < i < N apartir des N signaux x(t) + n;(t)

3. Les IMFs EEMD sont alors les moyennes de 1’ensemble des IMFs précédents
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dEFMP (1) = =T df + 7 (2.17)

Depuis la présentation de ’EEMD par Wu et Huang [99] en 2009, de nombreux travaux
sont apparus, parmi lesquels on cite 1’étude de Lee et al. [100], qui ont proposé la détection et
le diagnostic de défauts pour les systemes de roulements en utilisant I'extraction d’indicateurs,
basée sur ’EEMD utilisée conjointement avec I'optimisation de I'essaim de particules (PSO),
I'analyse en composantes principales (ACP) et Isomap. Des signaux simulant les différents
types de defauts sont générés et utilisés pour la mise au point de cette méthode. Dans [101], une
méthode combinant la décomposition en mode empirique d'ensemble (EEMD) et 1’algorithme
nommé Random Forest (RF) est proposee. En premier, le signal original est décomposé par
EEMD, puis les IMF efficaces sont sélectionnes. Ensuite, leur énergie d’entropie est calculée
en tant que attribut. Enfin, la classification est effectuée par RF. Dans une seconde étape, le
méme processus a eté repété avec la méthode des ondelettes. Selon les auteurs, la comparaison

des résultats a montré que la méthode EEMD est plus précise que la méthode par ondelettes.
2.7.3 Décomposition en modes variationnels VMD

La décomposition en mode variationnel (VMD) est une méthode récente de
décomposition du signal basée sur le filtrage de Wiener, la transformation de Hilbert
unidimensionnelle et la démodulation hétérodyne [102]. Elle définit la composante de mode
comme des signaux modulés en amplitude et en fréquence comme suit :

U (t) = Ar(t)cos(Dy(¢)) (2.18)
Ou,
@, (t) est une fonction non décroissante ;
@, (t) = 0 = wi(t) est la fréquence instantanée.
L’enveloppe est non négative, A;(t) =0 .

La décomposition en mode variationnel VMD est adaptative et qui peut réaliser une
analyse de signal non linéaire et non stationnaire. Elle résout les problémes de I’aliasing modal,
d'effets de bord et de sensibilité au bruit, causés par la décomposition EMD. L'essence de la
méthode VMD est une pluralité de jeux de filtres Wiener adaptatifs. En termes de séparation
modale, VMD determine le centre de fréquence et la bande passante de chaque composant en
recherchant de maniére itérative la solution optimale du modele variationnel, réalisant de
maniere adaptative la division du domaine de fréquence du signal et la séparation effective du
VMD de chagque composant.

Pour un signal dentrée f, le but ultime de la méthode de décomposition VMD est de
décomposer ce dernier en un certain nombre de sous-signaux u, qui non seulement
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reproduisent I'entrée, mais assurent également la parcimonie. Les étapes necessaires pour

construire un modele variationnel sont :

1. Obtention du signal analytique de chaque fonction modale w,, par transformée de Hilbert

2. Correction de la fréquence centrale estimée respective {w;} de facon exponentielle

3. Effectuer un lissage gaussien sur le signal démodulé pour obtenir la bande passante de
chaque segment. En supposant que le signal est décomposé en k modes par VMD, le

modeéle variationnel contraint est construit comme :

in {zk |2 [(5(1:) +1) w (£)| eI ||3 (2.19)
Sujeta Y,up=f (2.20)

ou,
ur = {uq, Uy, ..., Ui} sont les composantes modales ;
Wy = {wq, w,, ..., w, } sont les fréquences centrales.
Afin d'obtenir la solution optimale du modele variationnel, le facteur de pénalité « est

introduit, et la fonction de Lagrange augmentée est construite :
. 2
- L —jwr(t)
Lltwd, (i ) = aXi [0 [(6©) +£) s ue(® ] e |

+f(©) = e we Ol + (A, f () — Zpewre (1) ) (2.21)

Par conséquent, les multiplicateurs de Lagrange, les fonctions modales et leur fréquence
centrale correspondante sont mis a jour de maniére itérative en utilisant la méthode du
multiplicateur de direction alternative (ADMM) pour obtenir le point de selle dans I'expression.
L'algorithme spécifique de VMD classique est donné comme suit :

Etape 1 : Initialiser {@i%}, {w}}, AL, n < 0

Etape 2 : Mise a jour de uy , wy et A selon les formules suivantes :

~An+1 _ f(w)—Ziztkﬁ?+1(w)+(i(w)/2)
Uk (w) = 1+2a(w-—wg)?

[>e] ~
n+1 _ fo 0)|uk((l))|2d(1)
— T 0~ . <24
k 1 (w)[2dw

An+1 =" + T(f _ Zkulrc”l)

Etape 3 : Répéter le processus itératif de (2) jusqu'a ce que la fonction converge, laquelle

(2.22)

A~

satisfait la condition de Y, ||agtt — 4|5 / 142115 < e, avec e est la précision donnée.
L’usage de la méthode de décomposition VMD dans la littérature pour le diagnostic des

défauts de roulement, est varié. Mohanty et al. [103], ont procédé a l'analyse du signal de

vibration du roulement a billes en utilisant la décomposition en mode variationnel (VMD).

Apres I’extraction des fonctions de mode intrinséque en premier temps, la Transformée de
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Fourier rapide, a été appliquée pour statuer sur I'état du roulement (défectueux ou sain). Dans
ce travail, un accent a été mis particulierement sur les performances de 1’algorithme VMD par
rapport a ’lEMD, en termes de ses qualités dans la détection de signatures de vibrations et
sonores proches, et en temps de calcul réduit. Une autre étude [104], a proposé une approche
destinée a la détermination du nombre de mode pour la méthode VMD en tirant parti des
avantages du concept de similitudes entre la somme des fonctions de mode variationnel (VMF)
et les signaux d'entrée. La validation de la méthode a été obtenue grace a son application a des

données de roulements et d’engrenages.
2.8 ANALYSE DE LA CYCLOSTATIONNARITE

Un signal est dit cyclostationnaire si ses propriétés statistiques d'ordre 1 (moyenne,
variance) ou d'ordre 2 (fonction de corrélation) sont périodiques. D’une maniére générale,
I'analyse de la cyclo-stationnarité permet de révéler la présence de la modulation dans le signal
vibratoire, ce qui permet de trouver :

e la fréquence modulante (fréquence cyclique) qui permet de trouver la signature de défaut.

e la fréquence de la porteuse qui dépend de la structure ou en d'autres termes la fonction de
transfert entre la source des vibrations et le capteur. Cela facilite la détection des défauts
de structure.

Antoni [105,106], a largement exploité cette propriété pour la détection de défauts de
roulement, ou les vibrations des éléments roulants sont considérés cyclostationnaires aléatoires.
Il considére qu’elle est si symptomatique lorsqu'un défaut naissant se développe, qu'elle peut
étre exploitée a des fins de diagnostic. Parmi les outils spectraux cycliques, la cohérence
cyclique (spectre de puissance cyclique normalisé en puissance) est la quantité spectrale
cyclique qui offre la meilleure capacité de détection du défaut. Plus précisément, il est démontré
gue son optimalité peut non seulement prouver la présence d'un défaut dans des niveaux élevés

de bruit de fond, mais peut egalement renvoyer une mesure relative de sa gravité.
2.9 METHODES BASEES SUR L’APPRENTISSAGE MACHINE (ML)

En pratique, les méthodes appliquées dans le diagnostic automatisée des défauts sont
nombreuses, et ayant des typologies diverses et variées. Néanmoins, on distingue
principalement deux groupes : le premier dit « systemes expert » et basés sur les connaissances
a priori (élaboreé au préalable par des experts), le deuxiéme est basé sur les connaissances issues
des observations. Les méthodes basées sur 1’apprentissage machine (ML), font partie du

deuxieme groupe et font 1’objet d’un usage trés répandu dans le domaine de recherche en
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diagnostic des défauts de machines tournantes. Elles ont prouvees leur efficacité face a la
difficulté liée a la génération de modéles physiques représentatifs du fonctionnement d’un
systeme et de ses différents composants, rencontrées pars celles décrites dans le premier groupe.
Les méthodes basées sur I’apprentissage machine (ML) exploitent les informations
délivrées par les signaux vibratoires des capteurs installés sur les organes de machines, pour
construire une image représentative « instance, observation » et I’assigner a son mode de
fonctionnement, par les techniques de classification adéquates. Ainsi, un schéma de
classification général est réalisé globalement sur quatre étapes suivantes :
e Acquisition des signaux delivrés par les capteurs
e Extraction des indicateurs (attributs) appropriés
e Transformation et de sélection d’indicateurs (robustesse et pertinence)
e Construction des regles de décision
La derniére étape relative a 1’établissement des régles de décision, peut étre realisée via
I’utilisation des outils de classification offerte par I’intelligence artificielle et la fouille de
données « Data Mining ». Parmi les outils de classification les plus populaires on cite a titre
indicatif, les méthodes décrites ci-apres.

2.9.1 Réseaux de neurones artificiels ANN

Ces modeles de réseaux ont été développés en s’inspirant des réseaux biologiques du
cerveau humain. Ce sont des assemblages de neurones formels associés en couches
fonctionnant en paralléle. L’information donnée au réseau va donc se propager de la couche
d’entrée a la couche de sortie, en passant une ou plusieurs couches intermédiaires [107, 108].

IIs ont trouvé une trés large application dans I’analyse des données.
2.9.1.1 Perceptron multicouche MLP

Il est I’un des réseaux de neurones les plus utilisés pour la classification de données. I
se compose d’une couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées et d’une couche de sortie.
Le choix du nombre de neurones dans la couche cachée se fait en fonction du nombre de
neurones dans les couches d’entrée et de sortie, pour améliorer les possibilités de genéralisation
et éviter les problémes de sur-ajustement. Le calcul des sorties des neurones de la couche
cachée, se fait en tenant compte des différentes entrées, de la fonction d’activation (qui est le
plus souvent une fonction identité, sigmoide, tangente hyperbolique ou une fonction linéaire

par morceaux), du biais et du poids du neurone.
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Dans le cas d’un réseau typique de MLP montré dans la figure 2.2, et composé de trois
couches respectives : entrée, cachée et sortie, le vecteur d'entrée y = [xq, x5, ..., xy]7, est
transformé en un vecteur intermédiaire de variables cachées H par utilisation de fonction
d'activation f;,. La sortie h; du j&™e neurone de la couche cachée comme indiqué sur la
figure 2.3, est obtenue comme suit :

hj = fu(Zil wijx; + bj) (2.23)

Le vecteur de sortie désirée Y = [y;,v,, ..., v 17 du réseau est obtenu a partir du vecteur

des variables intermédiaires H par une fonction d'activation f, de la couche de sortie. Ainsi, la

sortie du neurone k peut étre exprimée comme suit :

_ M
Yk = fo (Zm:l Wm,khm + bk) (2.24)
Couche Couche Couche
d’entrée cachée de sortie

Figure 2.2 : Structure d’un réseau MLP

Les x; représentent les vecteurs d’entrées. Les w; ; sont les poids synaptiques du neurone
j. Le b; est le biais qui permet d’ajouter de la flexibilité au réseau grace a son ajustement (avec
les poids) lors de I’apprentissage. Le noyau : integre toutes les entrées et le biais et calcul la
sortie du neurone selon une fonction d’activation qui est souvent non linéaire pour donner une
plus grande flexibilité d’apprentissage.

Les fonctions d'activation f; et f, peuvent étre sous différentes formes (Ssigmoide,
tangente hyperbolique, linéaire, etc.). On utilise aussi des fonctions «seuil» (en anglais «hard

limit»). Comme son nom 1’indique, la fonction seuil applique un seuil sur son entrée.
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Entrées Novyau du neurone j
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Figure 2.3 : Représentation graphique d’un neurone.
2.9.1.2 Réseaux a fonctions de base radiale RBF

La structure d'un réseau RBF est similaire a celle d'un MLP. C’est un réseau de type
propagation directe (feedforward) avec une couche d’entrée, une couche cachée « une couche
RBF » et une couche de sortie. Chaque couche est completement connectée a sa suivante.
Chaque neurone de la couche cachée contient une gaussienne centrée sur un point de I’espace

d’entrée. Sa forme générale est donnée par :

h(x) = o(5F) (2.25)

Les parametres de cette fonction sont le centre C et le rayon noté par o. La sortie du
neurone caché donne une mesure de la distance entre le vecteur d'entrée x et le centroide C du
cluster de données. La sortie du réseau est une combinaison linéaire des sorties des neurones de
la couche cachée, pondérées par les poids de leurs connexions respectives. Le paramétre o,
représentant le rayon de I'hypersphere, est généralement déterminé a l'aide d'un processus

itératif sélectionnant une largeur optimale sur la base des ensembles de données complets.
2.9.1.3 Réseaux de neurones probabilistes (PNN)

La structure d'un PNN est similaire & celle dun RBF, les deux utilisent des fonctions
radiales plutdt que des fonctions d'activation sigmoides pour construire une fonction de décision
locale centrée sur un sous-ensemble de I'espace d'entrée. La fonction de décision globale est la
somme de toutes les fonctions locales. De cette fagon, le probléme des minima locaux est résolu.
L'inconvénient majeur de l'utilisation des PNN est le codt de calcul pour la taille potentiellement
grande de la couche cachée qui pouvait étre égale a la taille du vecteur d'entrée.

Le PNN peut étre un classificateur bayésien, approximant la fonction de densité de
probabilité (PDF) d'une classe a l'aide de fenétres de Parzen. L’estimateur généralisé utilisé

pour approcher des fonctions de densités (PDF) dans le cas des réseaux PNN est :
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i=1

IS
fa() = Goegrns Lidie (2.26)

2.9.1.4 Cas d’applications au diagnostic des défauts de roulement

Les réseaux de neurones sont parmi les méthodes de classification des défauts de
roulement les plus utilisés. De nombreux travaux existent dans la littérature. On peut citer [109]
qui ont présenté une étude comparative pour les performances de trois types de réseaux de
neurones artificiels (ANN), a savoir, le perceptron multicouche (MLP), le réseau de fonction
de base radiale (RBF) et le réseau de neurones probabilistes (PNN), dans la détection de défauts
de roulement. Les algorithmes genétiques ont été utilisés dans I’optimisation des paramétres
des réseaux utilisés. Deux classes sont obtenues a la sortie (état normal et état défaillant). Dans
[110], les auteurs ont présenté dans une autre étude similaire, les performances des trois types
de réseaux de neurones (MLP, RBF et PNN) basés sur la transformée en ondelettes discrétes
(DWT), dans la discrimination de quatre conditions de défauts de roulement. Ces classes
représentatives de sortie se composent respectivement du défaut de bague intérieure, du défaut
de bille, du défaut de bague extérieure et de 1’¢tat normal. Enfin, dans [111], et pour développer
un systéme expert, les auteurs ont utilisé un réseau de neurones basé sur des descripteurs
temporels et fréquentiels issues d’un signal vibratoire mesuré sur un roulement endommage,

capable de remonter a la source du défaut.
2.9.2 Séparateurs a vaste marge SVM

Ces algorithmes sont une classe de techniques d’apprentissage introduite par Vladimir
Vapnik au début des années 90. A I’origine, les SVMs ont éte développés pour la classification
binaire et la régression. Leur principe est basé sur la séparation des classes a 1’aide d’une
frontiere, de sorte que la distance entre les différents groupes de données et la frontiére qui les
sépare soit maximale [112]. Cette distance est aussi appelée « marge », d’ou la qualification des
SVMs de « séparateurs a vaste marge ».

2.9.2.1 SVMs binaires

On parle de classification binaire, si les données d’entrainement viennent uniquement de
deux classes différentes (+1 ou -1). L’idée des SVMs est de rechercher un hyperplan (droite
dans le cas de deux dimensions) qui sépare le mieux ces deux classes.

A) SVM a marge dure
On donne un ensemble d’apprentissage {(x;,¥;)}i=1,.n OU x; €Ex (x =R™) et

y; € {—1,+1}. Dans un probleme de classement a deux classes, le but est de construire une
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fonction f: y - R qui permet de prédire si un nouvel exemple x € y appartient a la classe —1
ou a la classe +1. La fonction f recherchée doit minimiser les erreurs de classification sur les
deux ensembles : d’entrainement et de test.

L’hyperplan séparateur est représenté par I’équation suivante :

H(x) =wlix+b (2.27)

Ou,
w est un vecteur de m dimensions et b est un terme. La fonction de décision, pour un exemple
X, peut étre exprimée comme sulit :

(Ctasee = -1 51 1oy <0 2:28)

Puisque les deux classes sont linéairement séparables, il n’existe aucun exemple qui se
situe sur I’hyperplan, c.-a-d. qui satisfait H(x) = 0. Il convient alors d’utiliser la fonction de
décisions suivante :

{Classez 1 Si Hx)>1
Classe =—1 Si H(x) < -1

(2.29)
Les inégalités précédentes sont équivalentes a 1’équation :
yiwlx;+b)=>1,i=1,..,n (2.30)

La marge est définie comme étant la distance entre I’hyperplan séparateur des deux classes
wlx + b =0, et ’exemple le plus proche. La région comprise entre les deux hyperplans
wlix+b=—-1 et wix+b=+1 est nommée région de généralisation de la machine
d’apprentissage. La maximisation de cette derniére est le but de la phase d’entrainement. Elle
consiste a rechercher un « hyperplan de séparation optimale » qui maximise la région de
généralisation (marge). Ceci peut étre obtenu en résolvant le probleme d’optimisation (appelé
probléme primal) suivant :

Minimiser %”W”Z

Sous contraintes (2.31)

yiwTx; +b)>1, Vi=1,..,n

Ce probléme de programmation quadratique avec contraintes linéaires, peut étre convertit
en un probléme dual équivalent sans contraintes qui introduit les multiplicateurs de Lagrange,
de la fagon suivante :

Lw,b,a) = %WTW -yt ai{yiwTx; + b) — 13 (2.32)
Ou,
les a; sont les multiplicateurs de Lagrange, non négatifs ;

L est la fonction objective a optimiser
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Le probleme dual a maximiser devient :

Maximiser L(a) = Y= a; — Xy Z}Ll aia]-yiijiij
Sous contraintes (2.33)
Yiz1 @iyi=0
a;=0
Dans le cas ou la classification est linéairement séparable, la fonction de décision est

donnée par :

H(x) =Ysa;vixTx; + b (2.34)
Ou,
S représente 1’ensemble des vecteurs supports ;
b peut étre calculé a partir de n’importe quel vecteur support par I’équation :

b=y, —wlx (2.35)
Il est possible (précision) de prendre la moyenne de b pour tous les vecteurs supports :

b= T;ZiESYi —wx; (2.36)

Donc, pour chaque nouvel exemple , la fonction de décision H peut étre calculée. La décision
prise peut étre comme suit :

x € Classe+1siH(x) >0
x € Classe —1siH(x) <0 (2.37)
x inclassifiable si H(x) =0

B) SVM a marge souple
Dans le cas des données qui ne sont pas linéairement séparables, ou contiennent du bruit,
les contraintes précédentes (2.30) ne peuvent étre Vérifiées, et il y a nécessité de les relaxer, en
admettant une certaine erreur de classification des données. On introduit sur les contraintes des
variables &; dites de relaxation. On obtient :
yiwlx; +b)=>1-¢§,,i=1,..,n (2.38)
Le probleme primal devient :
Minimiser %Ilwll2 +CYL, &
Sous contraintes (2.39)
yiwTx;+b)21-§; Vi=1,..n
;=0
Ou,
C est un parametre positif fixe qui représente une balance entre les deux termes de la fonction

objective, a savoir la maximisation de la marge et la minimisation de I’erreur de classification.

En introduisant les multiplicateurs de Lagrange «a; et £5; , on obtient :

Lw,b,a,§,B) = %WTW +CX1 & — Xty ayi(wTx + b) — 1+ § — XiLy fid; (2.40)
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Le probleme dual s’obtient de la maniere suivante :
1

T _ \n \m n T
Maximiser L(a) = Y-, a; — > i1 21 QY VX X;
Sous contraintes (2.41)
Z?=1 a;yi=0
O=a;=<C

La fonction de décision est alors calculée de la méme maniére que dans le cas des SVMs

a marge dure mais uniquement a base des vecteurs supports non bornés.
C) Utilisation des noyaux

Dans la plupart des problemes réels, il est difficile de séparer n’importe quel jeu de
données par un simple hyperplan. Alors, la solution consiste a projeter les points
d’apprentissage dans un espace de dimension plus élevée, grace a une fonction non-linéaire ®
qu’on appelle fonction noyau choisie a priori. L’application de la maximisation de marge
permet dans le cadre du diagnostic, de garantir une meilleure robustesse face au bruit, et donc
une capacité de geénéralisation. Le nouvel espace ainsi obtenu est appelé espace des
caracteéristiques (features space).

Dans ce nouvel espace de caractéristiques, la fonction objective a optimiser devient :

L(@) = By @ — 5 2 By iy (@), @(x;) (2.42)
ou,
(CD(xl-),(D(xj)) est le produit scalaire des deux images des vecteurs x; et x; dans le nouvel
espace et dont le résultat est un scalaire.

Dans le calcul de I’optimum de la fonction (2.42), au lieu de calculer @ (x;), (x;) et leur
produit scalaire, on calcule plutdt une fonction K (x;, x;) qui peut étre vue comme une matrice
G[n,n] dite de Gram et représente a la fois les deux transformations et leur produit scalaire.
Cette fonction permet de surmonter le probleme de détermination de la transformation & et
ainsi d’apprendre des relations non linéaires par des machines linéaires. Pour que celle-ci soit
un « Noyau » (Kernel), il faut qu’elle soit semi-définie positive (respect des conditions de
Mercer). Il existe des noyaux trés utilisés et considérés comme standards, parmi lesquels on
cite, le Noyau linéaire, le Noyau polynomial, le Noyau RBF, etc.

Une fois le noyau choisi, la fonction objective 2.42 peut étre calculée comme suit :

1
L(a) = Xity a — S X Yoy @05y K (%3, x5) (2.43)
Et la fonction de décision devient :
H(x) =Ysa;v;K(x;,x)+ b (2.44)

Ou,
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S représente I’ensemble des vecteurs supports.
2.9.2.2 SVMs multiclasse

Dans le monde réel, les problemes sont dans la plupart des cas de nature multiclasse. Dans
de telles situations, on ne cherche pas a affecter un nouvel exemple a I’une de deux classes mais
a I’une parmi plusieurs. Autrement dit, la décision n’est plus binaire et un seul hyperplan ne
suffit plus.

Les SVMs multiclasse, réduisent le probleme de multitude des classes a une composition
de plusieurs hyperplans biclasses permettant de tracer les frontiéres de décision entre les
différentes classes. Ces méthodes décomposent 1I’ensemble d’exemples en plusieurs sous-
ensembles, représentant chacun un probleme de classification binaire. Ainsi, pour chaque
probléme un hyperplan de séparation est déterminé par la méthode un SVM binaire. On
construit lors de la classification une hiérarchie des hyperplans binaires, pour décider de la
classe d’un nouvel exemple. Dans la littérature, plusieurs méthodes de décomposition ont été

élaborées (une contre une, une contre reste, etc.).
2.9.2.3 Cas d’applications au diagnostic des défauts de roulement

Dans 1’étude tres élaborée [113], les auteurs ont utilisé les machines a vecteurs de support
multiclasse (MSVM) pour la tache de classification des défauts de roulement. L’extraction des
indicateurs est basée sur les ondelettes. Plusieurs stratégies différentes de sélection de
fonctionnalités et de réduction de la dimensionnalité, ont été employées. Pour valider la
méthode, quatre conditions de défauts ont été testés au banc d’essai, et la comparaison des
résultats obtenus a permis de sélectionner la meilleure approche en termes de précision et en
temps de calcul. Dans une autre étude [114], la classification des défauts de roulement par SVM
basée sur les paquets d’ondelettes a été proposée. Deux approches ont été utilisées dans
I’optimisation des parametres du classificateur lors de la construction des modeéles,
I'optimisation des essaims de particules (PSO-SVM) et l'algorithme artificiel des essaims de
poissons (AFS-SVM). Ces approches ont amélioré la precision de la classification des
défaillances. Enfin, dans [115], les travaux proposés sont destinés au diagnostic de défaut de
roulement a bille par les SVM. L’étude a ét¢ menée suivant deux approches, [’'une basée sur
I’optimisation de la sélection des indicateurs grace aux algorithmes génétiques (GA), et I’autre
est basée sur la validation croisée. L’extraction des indicateurs issus du domaine temporel a été
utilisée. La comparaison des résultats obtenus par les deux approches, révele 1’obtention d’une

précision relativement meilleure grace a la validation croisée.
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2.9.3 K plus proches voisins KNN

En apprentissage automatique (ML), la méthode des k plus proches voisins k-NN ou KNN
(k-Nearest Neighbors), est une méthode d’apprentissage supervisé. Cet algorithme est une
méthode non paramétrique utilisée aussi bien dans les probléemes de classification que dans
ceux de régression. Il consiste a classer I'entrée dans la catégorie a laquelle appartiennent les k
plus proches voisins dans I'espace des caractéristiques identifiées par apprentissage.

Pour effectuer une prédiction, la méthode KNN a besoin du jeu de données en entier, du
nombre k de plus proches voisins (2 fixer au préalable par I'utilisateur) et d’une fonction de
calcul de similarité (distance entre deux observations). Il existe plusieurs fonctions de calcul de
distance a savoir, la distance euclidienne, la distance de Manhattan, la distance de Minkowski,
distance de Jaccard, la distance de Hamming, etc. Le choix du modele de fonction dépend de la
nature et des types de données a traiter. La distance euclidienne d,, reste la plus utilisée et donnée
par I’expression :

do(%,¥) = TGt = 0 (2.45)

L’algorithme KNN pour le probléme de classification, passe par les étapes suivantes :

1. Charger les données de la base d’apprentissage
2. Initialiser k au nombre choisi
3. Pour chaque donnée dans la base d'apprentissage :
a) Calculez la distance entre la nouvelle donnée (inconnue) et la donnée courante.
b) Mémoriser cette distance et la donnée associée dans une liste de couple (distance,
donnée).
4. Trier dans ordre croissant cette collection ordonnée contenant distances et indices
5. Sélectionner les k premiéres entrées de la collection de données triées
6. Obtenir les étiquettes des k entrées sélectionnées (retourner le mode ou valeur la plus
fréquente).

Le choix de la valeur de k & utiliser pour effectuer une prédiction avec KNN, varie en
fonction du jeu de données. Le choix d’un nombre k petit, induit un probléme de sous
apprentissage (underfitting). Toutefois, le choix d’un nombre tres grand risque d’engendrer du
sur-apprentissage (overfitting) et par conséquent, un modeéle qui se généralise mal sur des
observations qu’il n’a pas encore vu. En régle générale, sa valeur est choisie apres des tests
effectués par I’utilisateur.

Parmi ses applications au diagnostic des défauts de roulement, on cite dans la littérature

les travaux de Sharma et a. [116], qui ont proposé une méthodologie basée sur le classificateur
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k plus proches voisins pondéré (WKNN). La méthode proposee utilise de simples indicateurs
temporels pour classer trois conditions de défaut, a partir du signal de vibration. Plusieurs
variantes ont été testées pour optimiser la précision de la classification et la complexité des
calculs, sans et avec analyse en composantes principales (PCA). Les résultats expérimentaux
ont atteint une précision de 100% lors de I’utilisation de la métrique basée sur la distance de
Mahalanobis. Une autre étude [117], basée sur la comparaison de plusieurs classificateurs
utilisés dans le diagnostic des roulements, a été présentée. Conjointement a la méthode KNN,
les réseaux de neurones ANN, 1’arbre de décision, et les machines a vecteurs de support ont été

utilisés. Les résultats ont montrés la supériorité des SVM, selon les auteurs.
2.9.4 Arbres de décision

Ces classifieurs se basent dans leur décision sur une suite arborescente de tests
(séquences) ou chacun est associé a un attribut. Ce type de structure en arborescence les rend
lisibles par I'utilisateur. Autrement dit, un arbre de décision est une représentation graphique
d’un ensemble de régles, conduisant a une procédure de classification basée sur un parcours
passant a travers I’arbre. Ce processus entame sa progression a la racine de 1’arbre et y progresse
ensuite, selon les réponses aux tests qui étiquettent les nceuds internes. Chaque nceud est associé
a un attribut, jusqu’a aboutissement a la feuille finale, associé a la classe correspondante.

Il existe de nombreux algorithmes d’apprentissage par arbre de décision. Parmi lesquels,
deux sont principalement les plus utilises, CART (Breiman en 1984) et C4.5 (Quinlan 1993).

Le schéma de I’algorithme générique d’apprentissage, peut étre décrit comme suit :

entrée : échantillons S
début
Initialiser ’arbre courant a I’arbre vide ; la racine est le nceud courant
répéter
Décider si le noeud courant est terminal
si le noeud est terminal alors
Lui affecter une classe
sinon
Sélectionner un test et créer autant de nouveaux nceuds fils qu’il y a de
réponses possibles au test
finsi
Passer au nceud suivant non exploré s’il en existe
Jusqu’a obtenir un arbre de décision
fin
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L’utilisation des arbres de décision dans le diagnostic des defauts de roulements des
machines tournantes, est répandue dans la littérature. Boumahdi et al. [118], ont présenté une
méthodologie pour I'extraction de regles expertes dans l'identification des défauts des roulements dans
les machines tournantes en utilisant les arbres de décision. Un montage expérimental a servi a I’obtention
de signaux vibratoires, a partir desquels une extraction des indicateurs temporels et fréquentiels, a été
opérée. L'arbre de décision et un modéle graphique de roulement, sont ensuite construits en appliquant
I'algorithme J48 sur I'ensemble de données, et ainsi des régles expertes sont établies. L’étude [119], est
basée sur 1’arbre de décision comme choix de l’outil de diagnostic de roulement. L’extraction
d’indicateurs temporel a été opérée sur des signaux en provenance de capteur triaxial. La réduction de
dimensionnalité est réalisée a 1’aide de 1’analyse en composantes principales PCA. Les performances de
classification ont ét¢é commentées grace a I’algorithme d’apprentissage C4.5 dans les deux cas, avec et
sans réduction de dimensionnalité. Un accent a été mis particuliérement sur la sensibilité de 1’arbre de
décision aux données bruitées. Ainsi, et selon cette étude, la présence de bruit minime soit-il génére une

dégradation des performances.
2.9.5 Classifieur bayésien naif NB

Ce classifieur est un algorithme d'apprentissage supervisé qui permet de classifier un
ensemble d'observations selon des régles déterminées par l'algorithme lui-méme. Son idée de
base, classer une observation selon les valeurs des attributs qui la décrivent. Le Classifieur
Bayésien Naif (NB) calcule les probabilités d’appartenance de 1’observation a chacune des
classes et 1’assigne a celle qui obtient la plus haute valeur. La classe de 1’observation ainsi que
sa probabilité sont estimées en utilisant le théoréme de Bayes avec I'hypothese simplificatrice,
dite naive, d'indépendance entre toutes les paires de variables.

Dans I’étude [120], les auteurs ont utilisé les algorithmes, Naif de Bayes et réseau de
Bayes pour le diagnostic des défauts de roulement, de cavitation et de turbine d’une pompe
centrifuge monobloc. L’extraction des attributs a partir des signaux de vibration dans les bonnes
et les mauvaises conditions des composants de la pompe, est basée sur les ondelettes discretes.
Les performances de classification de différentes familles d'ondelettes discrétes ont été testées
et comparées lors de cette étude. Kumar et al. [121], ont présenté une étude destinée a
I’évaluation de 1’¢tat des roulements, basée sur deux classifieurs bayésiens, Naif de Bayes et
réseau de Bayes. Des descripteurs statistiques extraits a partir des données de vibration
acquises, ont été utilisés. Une réduction de dimensionnalité est réalisée par arbre de décision
basé sur I’algorithme J48. Les modéles construits ont été testés avec la méthode de validation

croisée.
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2.9.6 Classifieur neuro floue

Les classifieurs a base de réseaux neuro-flous sont nés de combinaison entre les réseaux
de neurones et la logique floue. Cette association est congue de maniere & tirer avantage des
deux techniques. Leur principale propriété est la capacité de traiter dans un méme outil des
connaissances numériques et symboliques d’un systéme. Généralement, ce sont des réseaux
neuronaux dont 1’élément de base est un opérateur flou souvent appelé neurone flou. Celui-ci
possede une architecture similaire a celle du neurone formel, a la différence que ces paramétres
sont décrits en totalité ou en partie par la logique floue.

Dans I’étude [122], Lou et Loparo ont explore le diagnostic des défauts localisés dans les
roulements a billes a I’aide de la transformée en ondelettes et de la classification neuro-floue.
Les signaux de vibration représentatifs des conditions de défaut de roulements, ont été acquis a
partir d'un systeme expérimental motorisé. La transformée en ondelettes a été utilisée pour le
traitement et la génération des attributs (indicateurs). Un systéme d'inférence adaptative neuro-
floue (ANFIS) a eté formé et utilisé comme classificateur de diagnostic. Les résultats sont
comparés avec ceux obtenus a partir d’autres méthodes, et démontrent la fiabilité de la méthode
proposée pour différents cas de charge. Dans un autre travail [123], une approche de diagnostic
automatisé des défauts a éte développée par Tiwari et al., a lI'aide de I’entropie de permutation
multi-échelles (MPE) et d'un classifieur neuro-floue adaptatif (ANFC). Pour tenir compte de la
non-linéarité dynamique et de I'effet de couplage entre les pieéces mécaniques, des MPE sur 16
échelles sont calculés. Les resultats expérimentaux ont montré que cette combinaison de
I'ANFC avec MPE peut atteindre une précision de 100%. Selon ses auteurs, cette technique est

fiable et peut étre utilisée dans systeme de diagnostic des pannes en ligne.
2.10 METHODES BASEES SUR L’APPRENTISSAGE PROFOND (DL)

Ces approches issues de I’intelligence artificielle, sont apparues depuis 2006, avec
I’avénement des méga-données. Il a été prouvé que les méthodes du Machine Learning ML
deviennent parfois inadaptées pour cette augmentation de taille. L'apprentissage profond (DL)
est venu donc pour surmonter ce probléme. Mieux encore, plus la taille des données est grande,
plus les méthodes d'apprentissage profond seront efficaces. Ainsi, Ce segment de méthodes
d’apprentissage profond devient un axe de recherche tres prometteur, redéfinissant les
performances dans un large éventail de domaines tels que la segmentation d'images, la
reconnaissance d'objets, la traduction automatique et la reconnaissance vocale. Dérivé du réseau
de neurones artificiels (ANN) et compose de plusieurs couches de traitement non linéaire, le
DL tente d'apprendre des représentations de données hiérarchiques.
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A ce jour, il existe une variété d'architectures d'apprentissage en profondeur qui peuvent
étre appliquées a la surveillance de I'état des machines (Machine Health Monitoring - MHM)
en général et au diagnostic des défauts de roulement par analyse des signaux vibratoires en
particulier. Le réseau de neurones convolutifs (CNN ou ConvNet) est I'un des algorithmes les
plus populaires pour lI'apprentissage en profondeur. C’est un type d'apprentissage automatique
dans lequel un modele apprend a effectuer des taches de classification directement a partir
d'images, de vidéos, de textes ou de sons. Dans le domaine de I’identification de défaut dans
les roulements, I’apprentissage et par la suite la classification, sont basés sur des images
vibratoires obtenues a partir de signaux accélérométriques représentatifs des conditions de
défauts. Le réseau neuronal convolutif (CNN) est I'une des méthodes les plus utilisées pour
identifier les défauts de roulement [124, 125].

Les auto-encodeurs sont des algorithmes d’apprentissage non supervisé a base de réseaux
de neurones artificiels, qui permettent de construire une nouvelle représentation, plus compacte
et avec moins de descripteurs, d’un jeu de données, ce qui permet de réduire sa dimensionnalite.
Son architecture est composée d’un encodeur constitué par un ensemble de couches de
neurones, qui traitent les données afin de construire de nouvelles représentations dites
« encodées », et d’un décodeur constitué par d’autres couches de neurones, qui regoivent ces
représentations et les traitent afin d’essayer de reconstruire les données de départ.
L’entrainement consiste & modifier les paramétres de 1’auto-encodeur afin de réduire 1’erreur
de reconstruction (différence entre les données reconstruites et les données initiales) mesurée
sur les différents exemples du jeu de données. L’usage des méthodes de DL basées sur les auto-
encodeurs (AE) dans le diagnostic des défauts de roulements, figure également en bonne
position [126, 127].

Les réseaux récurrents (ou RNN pour Recurrent Neural Networks) sont des réseaux de
neurones dans lesquels I’information peut se propager dans les deux sens. lls possedent des
connexions récurrentes au sens ou elles conservent des informations en mémoire sur des états
passés. Pour cette raison, ils sont particulierement adaptés au traitement des séquences
temporelles, car les données forment une suite et ne sont pas indépendantes les unes des autres.
Cependant, dans leurs formes classiques simples ou Vanilla, les RNNs ne sont capables de
mémoriser que le passé dit proche. Ce n’est qu’avec I’avénement des réseaux LSTMs (Long
Short Term Memory) que leurs domaines d’application ont été révolutionnés [128].

Parmi les autres méthodes de DL appliquées au diagnostic des roulements, on cite encore
les réseaux profonds de croyance (Deep Belief Network - DBN), qui sont des modéles
graphiques génératifs composés de plusieurs couches de variables latentes (unités cachées) avec
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des connexions entre les couches [129]. Enfin, le réseau antagoniste génératif (Generative
Adversarial Network - GAN) est une classe d'algorithmes d'apprentissage non-supervisé. Ces
algorithmes permettent de générer des images avec un fort degré de réalisme. Il est formé de
deux réseaux qui sont placés en compétition. Le premier est le générateur, tandis que son

adversaire est le discriminateur [130].
2.11 SYNTHESE

En passant en revue 1’ensemble des techniques employées dans le diagnostic des défauts
de roulement, des constats quant a leur employabilité sont faits. Les indicateurs statistiques
permettent une premiére appréciation de 1’état vibratoire, mais ne peuvent ni identifier le type
ni la position du défaut. L’analyse spectrale a base de la transformée de Fourrier, et ses
variantes, sont venues pour remédier au probléme et ont donné des résultats plus encourageants
en termes d’existence de défauts. D’ailleurs, 1’analyse d’enveloppe est I’outil le plus approprié
dans cette catégorie pour I’analyse des signaux de roulements. Cependant, on s’est apergu vite
que le probleme d’hypothése de stationnarité des signaux n’est pas compatible avec la présence
de composantes transitoires issues de différentes sources dans les signaux traités. Les signatures
de défauts recherchés sont caractérisées par de faibles fréquences, et sont généralement modulés
par les fréquences de résonnance de la structure. Ce probléme a été résolu par le développement
des techniques d’analyse en temps fréquence, mais ces derniéres souffrent du probleme de
résolution généré par la taille de la fenétre employée... Les méthodes temps échelle sont bien
adaptées aux signaux non stationnaires, mais restent tributaires du choix des types d’ondelettes
adaptées a chaque application, etc. Soit en résumé, pour faire un diagnostic de qualité il faire
usage simultané d’une multitude de techniques plus au moins avancées, ce qui signifie posséder
des compétences illimitées dans de nombreux domaines...

Les méthodes de diagnostic automatisé, issues de 1’intelligence artificielle, viennent pour
ses problemes et exigences des méthodes a base de traitement de signal. Ainsi, ces méthodes
dites du Machine Learning explorent I’espace des données, en mode supervisé ou non, pour
établir des regles de décision qui permettent des affectations de classes représentatives de
conditions de défauts. Cependant, de toute cette panoplie de méthodes existantes dans ce
domaine, il n’y a pas de méthode idéale adaptée pour toutes les problématiques posées.
L’utilisateur est contraint d’expérimenter un certain nombre de techniques, avant de se
prononcer sur la plus adaptée a sa problématique. Pire encore, I’augmentation des tailles des
données et I’arrivée des méga données, certaines méthodes du Machine Learning deviennent

inadaptées a cette augmentation de taille. C’est pourquoi, des méthodes dites du Deep Learning
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ont éte déeveloppées, pour accompagner ces augmentations de tailles des données. La précision
des résultats obtenus, n’a jamais ét¢ aussi €levée auparavant avec le ML, et parfois, ne nécessite
aucun prétraitement de données au préalable. Cependant, il faut particulierement souligner que
ce modele d’apprentissage ne peut étre efficace que si les données sont de trés grande taille
d’une part, et les moyens de calcul trés puissants (multitude de CPU, GPU). Ce qui représente
un handicap a leur expansion aux temps actuels.

En conséquence, face a notre problématique de diagnostic de défauts de roulement, ou
plus concretement la reconnaissance de conditions de défauts par processus de classification,
les modeéles de mélange gaussiens GMMs qui ont prouvé leur efficacité dans de nombreux
domaines, ont été adoptés comme methode de classification dans cette thése. Ajouté a leur
simplicité, flexibilité et autres adaptations a des données variées, représentent autant

d’arguments pour notre choix du classificateur, et plus encore : en mode supervise.
2.12 CONCLUSION

L’ensemble des techniques utilisées dans le diagnostic des défauts de roulement, a été
passé en revue dans ce chapitre. 1l est a conclure que toutes les méthodes conventionnelles
basées sur le traitement de signal offrent des possibilités d’exploration relativement
encourageantes dans certaines conditions, et restent limitées dans d’autres considérations. Leur
bon usage nécessite forcément un savoir-faire conséquent de I’utilisateur et de hautes
compétences avérées, pour faire un diagnostic précis. Les méthodes basées sur le diagnostic
automatise, viennent pour palier & cet inconvénient, par la construction de régles de décision a
partir des échantillons de données de la base d’apprentissage. Ainsi, un diagnostic par
reconnaissance automatique de condition de défauts, offre des possibilités réelles de
vulgarisation au sein des structures de maintenance. Ce qui explique I’engouement de la
recherche actuelle dans cette direction.

Le diagnostic & base de méthodes d’apprentissage machine nécessite le passage par
plusieurs étapes décrites au cours de ce chapitre, et discutées. La premiére étape dans ces
procédures est 1’extraction de I’information compléte a partir des signaux acquis sur les
machines. Cette information nécessite un traitement afin de la rendre exploitable par les
techniques de classification et d’intelligence artificielle. Dans cette voie, plusieurs techniques
de sélection et de transformation de 1’information peuvent étre utilisées. Une fois le vecteur
d’entrée construit, I’étape suivante est la construction des reégles de décision. Ceci peut étre fait

par le biais de nombreux classifieurs. Certains ont été abordés, avec une description de leurs
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principes, chose nécessaire pour la compréhension de leurs résultats et le choix qui s’adapte le
mieux a notre problématique.

Aussi, nous avons conclu a travers la revue opérée dans la littérature, que malgré la
multitude d’approches abordées, aucune n’a pu démontrer de fagon catégorique sa supériorité
absolue par rapport aux autres. L’absence de régle ou norme qui guide le choix du classifieur
approprié a chaque problématique, oblige I’utilisateur a expérimenter un certain nombre
d’algorithmes avant de choisir le plus adapté & son application. Ce qui nous conforte d’avantage
dans le choix du GMM pour la classification des défauts de roulement, déja trié sur la base

d’autres criteres tranchants, ¢lucidés précédemment.
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Chapitre 3 : Reconnaissance des défauts de roulements par les modeles de mélange gaussiens-GMM

3.1 INTRODUCTION

La classification est définie comme étant une méthode d’analyse des données qui a pour
objectif de regrouper un ensemble d’observations sous formes de classes homogénes. Chaque
année, les besoins en analyse de données et particulierement la classification, augmentent
d’avantage car de plus en plus de domaines scientifiques en font appel a des fins descriptives
ou décisionnelles. Le diagnostic des défauts est I’'un de ces domaines qui n’a cessé de
développer des approches complexes basées sur 1’apprentissage machine pour automatiser les
procédures de reconnaissance et améliorer les performances.

Ce chapitre, sera consacré au diagnostic des défauts de roulements par 1’usage de la
méthode des modéles de mélange de gaussiennes (GMM). Il présente en premier lieu le
probléme de la classification et sa modélisation probabiliste. Une attention particuliere est
portée a 1’approche de classification supervisée dans le cadre des démarches de diagnostic
envisagées.

Pour ce faire, le schéma directeur du processus de la classification va s’exécuter en
plusieurs étapes. La premiere, vise a extraire des descripteurs ou indicateurs spectraux a partir
des différentes sources de données disponibles. La seconde s’attéle la création des modeéles a
partir des données relatives a la base d’apprentissage, moyennant 1’application de 1’algorithme
d’espérance-Maximisation. La troisiéme procede a la génération de regles de décision, réalisée
par le biais du classifieur. La derniére étape est consacrée a 1’évaluation du processus de

classification, par I’élaboration des tests de performance nécessaires.
3.2 CLASSIFICATION BASEE SUR LES MODELES PROBABILISTES

Historiquement, les premiéres méthodes de la classification étaient de nature,
algorithmique, heuristique ou géométrique et reposaient principalement sur la dissimilitude
entre les objets a classer. Plus récente, 1’approche statistique se base sur des modéles
probabilistes qui formalisent la notion de classe. Cette approche permet en outre d’interpréter
de facon statistique la classification obtenue. La modélisation la plus classique est celle du

modeéle de mélange fini qui peut étre parametrique ou non.
3.2.1 Formalisme des notions de classe et de régle de décision

Le but de la classification étant de répartir un ensemble d’objets en classes homogénes.
Alors, il est plus commode de définir d’abord en premier les notions de classe et partition (ou

groupe) et les regles de décision associées aux éléments que 1’on cherche a classer.
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Si nous considérons & comme ensemble des objets a classer, une classe sera un sous-
ensemble de ce dernier. Les deux approches différentes qui permettent de décrire une classe,
sont de natures, géneérative ou discriminative. Dans la premiére, elle est décrite par les propriétés
caractéristiques de ses objets alors que dans la seconde, par sa frontiére avec ses voisines [131].
La structure de la « partition » couramment utilisée se définit de maniére suivante :

P ={Q;, ..., Qi } est défini comme une partition de ’ensemble X en k classes Q, si et seulement
Si:

1) Q;#0Q pouri=1,..,k;

2) U0 =X;

3) Q;NQ; =@ pour touti # j.
Soit X un vecteur décrit par N variables quantitatives, qui modélise un objet de 1’ensemble ¥
des objets a classer. Le but dans la classification est d’associer ce vecteur X a une des k classes.
Soit Z la variable auxiliaire a valeurs dans {1, ..., k} et telle que Z = i si X appartient & la i*™¢
classe.
Ainsi, le probléme de la classification revient a établir une regle de décision & qui associe au
vecteur X € RN un vecteur Z € {1, ..., k} :

§: RV -{1,..,k}
X »7Z

Cette regle de décision est construite a partir des données d’apprentissage. Dans le cas
supervise, les données utilisées sont dites « complétes » car elles contiennent a la fois les valeurs
prises par les N variables explicatives et leur appartenance aux k classes. Les données
complétes sont donc ’ensemble des couples observations - labels. Par contre, dans le cas non
supervisé, les données utilisées ne sont pas « complétes » car elles ne contiennent que les valeurs

prises par les N variables explicatives.
3.2.2 Régle de classification optimale au sens probabiliste

On suppose que les observations x4, ..., X,, de I’ensemble X des observations a classer sont
des réalisations d’un vecteur aléatoire X a valeurs dans R". On suppose en outre que les valeurs
Zq, -, Zn, décrivant 1’origine des observations Xy, ..., X,, sont des réalisations de la variable
aléatoire Z a valeurs dans {1, ..., k}. Ainsi, le fait de dire que x est une réalisation de la variable
aléatoire X conditionnellement au fait que Z = i revient a dire que 1’observation x appartient a
la i®™¢ classe ;. On introduit également le vecteur aléatoire S € {0,1}* tel que si Z = i alors

s=(,..,0,1,0,..,0)00ule i®™e terme vaut 1, et ce pouri =1, ..., k.
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Ce cadre probabiliste permet de construire la régle de décision optimale §*, dite
également regle de Bayes, qui minimise le risque conditionnel R(&|x) pour chaque observation
x. En associant un co(t nul & une bonne affectation et un colt de 1 & une mauvaise affectation,
le risque conditionnel s’écrit :

R(SIx)=1—-P(Z =6x)|X =x)
La régle 6* consiste donc a affecter 1’observation x & la classe la plus probable a posteriori :

6" (x) =arg ,n%aka(Z =i|X =x) (3.2)
i=1,..,
Cette régle porte également le nom de MAP pour maximum a posteriori
3.2.3 Modélisation par mélange de lois

Les données rencontrées dans les applications modernes, sont multidimensionnelles et de
nature complexe. D’une maniéere générale, ces données ne peuvent étre modélisées par une loi
classique. Ainsi, les modeles de mélanges représentent des moyens qui peuvent apporter la

solution, en se basant sur des lois simples.
3.2.3.1 Modele de mélange

Il suppose que chaque groupe est caractérisé par une distribution de probabilité. Ainsi,
cette approche de modélisation est souple et permet de prendre en compte un grand nombre de
situations. Dans un modéle de mélange, on considere que les données x;, ..., X,, constituent un
échantillon de n réalisations indépendantes du vecteur aléatoire X a valeur dans R" dont la
fonction de densité peut s’écrire de la fagon suivante :

p(x) = Xl wip; (x) (3.2)

ou,

k est le nombre de classes (connu dans le cas de la classification supervisée appelée « analyse
discriminante », mais inconnu dans le cas de la classification non supervisée appelée
« classification automatique »), p; est la densité de la distribution de X conditionnellement a
Z =1 (de la i composante du mélange) et les w; sont les proportions du mélange
(w; € [0,1] et ¥, w; =1). A noter que, I’identifiabilité d’un modéle de mélange est
conditionnee par la numérotation des classes dans le cadre de 1’analyse discriminante, vu que
les labels des observations sont connus, et arbitraire dans le cas de la classification automatique,

puisque les labels sont inconnus.
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3.2.3.2 Modéle de mélange paramétrique et regle de Bayes

De plus, on suppose généralement que les densités p; des classes appartiennent a une
famille paramétrée : p;(.) = p(., 6;). Le modéle de mélange s’écrit alors :
p(x) = X wip(x, 6;) (3.3)
ou,
0 = {wy, ..., Wy, 04, ..., 0, } est ’ensemble des paramétres du modeéle.
D’une maniére générale, dans le cas du modele de mélange paramétrique (gaussien ou

non gaussien), la formule de Bayes permet d’écrire :

P(Z=ilX=x0)= —Wizg')"i) (3.4)

ou,
p(x) = Y&, w; p(x, 6;) est une quantité commune & chacune des classes.
La regle de décision de Bayes peut alors étre écrite de la facon suivante :

§"(x) =arg ignlﬁfk{wm(x, 6:)} (3.5)

Une telle formulation, indique clairement que, dans le cadre du modéle de mélange
paramétrique, le probléme de la classification se résume a 1’estimation des paramétres du

modele.
3.3 MODELE DE MELANGE GAUSSIEN ET ALGORITHME EM

Dans cette partie, les distributions de mélanges gaussiens sont développées et discutées
en considérant le probléme de la recherche de groupes dans un ensemble de points de données.
Ensuite, une technique générale utilisée pour trouver des estimateurs du maximum de
vraisemblance dans des modeles a variables latentes, est introduite sous forme d’un algorithme

nomme Espérance-Maximisation (EM).
3.3.1 Distribution Gaussienne

La distribution gaussienne, également connue sous le nom de distribution normale, est un
modele largement utilisé pour la distribution de variables continues. Elle a de nombreuses
propriétés analytiques importantes qui lui permettent d’intervenir dans de nombreux contextes
différents. Elle peut &tre motivée aussi, a partir d'une variété de perspectives différentes.

Dans le cas d'une seule variable x, la distribution gaussienne peut s'écrire sous la forme :
1 1
N (xlu, 0%) = i exp {—;(x —M)z} (3.6)
Ou,
u est la moyenne et o2 est la variance.
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Pour un vecteur x de dimension D, la distribution gaussienne multivariée prend la forme

1 1 1 -
N5 = Gomg e (=5 (k- WTE T (x - w) (37)

ou,
u est un vecteur moyen de dimension D, X est une matrice de covariance D x D, et |X| désigne
le déterminant de X.

En considérant la forme géométrique de la distribution gaussienne, la dépendance
fonctionnelle de la Gaussienne de x, passe par la forme quadratique, qui apparait dans
I'exposant :

A= x—-wE T x—-pw (3.8)
La quantité A est appelée distance de Mahalanobis de u a x et se réduit a la distance euclidienne
dans le cas ou, X est la matrice d'identité. La distribution gaussienne sera constante sur les
surfaces de I'espace x pour lesquelles cette forme quadratique est constante.

Par ailleurs, il est a noter une propriété importante de la distribution gaussienne
multivariée. Si deux ensembles de variables sont conjointement gaussiens, la distribution
conditionnelle de I'un conditionné de l'autre, est a nouveau gaussienne. De méme, la distribution
marginale de I'un ou l'autre ensemble est également gaussienne.

Enfin, ’estimation des parameétres de la distribution, est obtenue via la maximisation de
la vraisemblance. Etant donné un ensemble de données X = {X, ..., Xy} dans lequel les
observations {x,} sont supposées étre tirées indépendamment d'une distribution gaussienne

multivariée. La fonction de vraisemblance logarithmique est donnée par

Inp (Xl 2) = = 2In@m) — S In[Z] = ;201 n = WTE7 (X — ) (39)

Par simple réarrangement, on voit que la fonction de vraisemblance ne dépend de I'ensemble
de données que par les deux grandeurs ¥¥_, x,, et ¥N_, x,,x%, connues comme les statistiques
suffisantes pour la distribution gaussienne. La dérivée de la vraisemblance logarithmique par

rapport a u est donnée par :
] _
u NP X Z) = Xy 27 (%0 — 1) (3.10)

En fixant cette dérivée a zéro, nous obtenons la solution de I'estimation du maximum de
vraisemblance de la moyenne considérée comme moyenne de I'ensemble observé de points de

données. Elle est donnée par :

1
Hyi = 5211\121 Xn (3.11)
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La maximisation de (3.9) par rapport a X est un peu plus complexe, pour cause des contraintes
de symétrie et de définition positive. Le résultat qui implique u,,; car conséquence d'une

maximisation conjointe par rapport & p et X, prend la forme :

Ly, = %Zgzl(xn — ) Xn — )" (3.12)
A notez que la solution (3.11) pour u,,; ne dépend pas de X,,,, et donc on peut d'abord évaluer
Wy et ensuite l'utiliser pour évaluer X,,;. L’évaluation des espérances des solutions du
maximum de vraisemblance, donne :

Elpy] = 1 (3.13)
Et,

E[Zy,] = =72 (314)
On constate que l'espérance de I'estimation du maximum de vraisemblance pour la moyenne est
égale a la vraie moyenne. Cependant, I'estimation du maximum de vraisemblance pour la
covariance a une espérance qui est inférieure a la valeur réelle et, par conséquent, biaisée. La

correction de ce biais est obtenue via un estimateur différent E donné par :

« 1

L= E2g=1(xn — ) Xn — Hu)” (3.15)
3.3.2 Modéle de mélange gaussien

Dans la section précédente, nous avons motivé le modele de mélange gaussien comme
une simple superposition linéaire de composantes gaussiennes, visant a fournir une classe de
modeles de densité plus riche que le seul gaussien. Nous passons maintenant a une formulation
de mélanges gaussiens en termes de variables latentes discretes. Cela nous donnera un apercu
plus approfondi de cette importante distribution et servira également & motiver l'algorithme de

maximisation des espérances.

p(X) = Z;\(/Izl Wi N(Xlﬂk,zk) (316)

Introduisons une variable aléatoire binaire z & K dimensions ayant une représentation
(1 sur K ) dans laquelle un élément particulier z; est égal a 1 et tous les autres éléments sont
égaux a 0. Les valeurs de z,, satisfont donc z;, € {0,1} et Y., z;, = 1. Ainsi, on peut voir qu'il
y a K états possibles pour le vecteur z ou 1’élément est différent de zéro. Nous définirons la
distribution conjointe p(x,z) en termes de distribution marginale p(z) et de distribution

conditionnelle p(x|z), tel que :

p(x,z) = p(z) p(x|z)
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La distribution marginale sur z est spécifiée en termes de coefficients de mélange wy, tels

que :
p(zx = 1) = wy

Ou, les parameétres {w; } doivent satisfaire :

0<w,<1 (3.17)
Avec,
’k‘zlwk =1 (3.18)

Comme z utilise une représentation 1 sur K, nous pouvons également écrire cette

distribution sous la forme :
p(z) = [If-, w* (3.19)

D’une maniére similaire, la distribution conditionnelle de x pour une valeur particuliere

de z est une gaussienne :

pX|zxy = 1) = N (x|, Zy)

Qui peut étre ecrite sous la forme :
p(x|z) = [Tii=1 NV (x| gy, Zi) % (3.20)

La distribution conjointe est donnée par p(z) p(x|z), et la distribution marginale de x est
alors obtenue en additionnant la distribution conjointe sur tous les états possibles de z pour

donner :

p(x) = X, p() p(x|z) = Ty wi N (Xlpy, Zy) (3.21)

Ainsi la distribution marginale de x est un mélange gaussien de la forme (3.16). Dans le
cas de plusieurs observations x, ..., xy, €t comme nous avons représenté la distribution
marginale sous la forme p(x) = Y.,p(x,z), il s'ensuit que pour chaque point de données

observées x,,, il existe une variable latente z,, correspondante.

Cette écriture a abouti a une formulation équivalente du mélange gaussien impliquant une
variable latente explicite. Elle permet de travailler avec la distribution conjointe p(x,z) au lieu
de la distribution marginale p (x), ce qui conduit a des simplifications significatives, notamment

via l'introduction de I'algorithme de maximisation des espérances (EM).
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Une autre grandeur qui joue un r6le important est la probabilité conditionnelle de z étant
donné x. Nous utiliserons y(z;) pour désigner p(z, = 1|x), dont la valeur peut étre trouvée en

utilisant le théoréme de Bayes :

P(Z=DpXlzr=1) _  wiN(X|H, Zy) (3.22)

= =1 = =
]/(Zk) p(zk |X) Zf=1p(zj=1)p(x|zj=1) Zﬁlewj]\f(x“lj,zj)

Nous considérerons w;, comme la probabilité a priori de z, = 1, et la quantité y(z)
comme la probabilité postérieure correspondante une fois que nous avons observe x. D’ailleurs,
v (z;) peut également étre considéré comme la responsabilité que prend la composante k pour

«expliquer» I'observation x.
3.3.3 Maximum de vraisemblance

Soit un ensemble d'observations {x4, ..., Xy}, et on souhaite modéliser ces données en
utilisant un mélange de gaussiens. Il peut étre représenté sous la forme d'une matrice X de
dimension N x D dans laquelle la n®™¢ ligne est donnée par x%. De méme, les variables latentes
correspondantes seront désignées par une matrice Z de dimension N X K avec z} lignes. Si
nous supposons que les points de données sont tirés indépendamment de la distribution, alors
nous pouvons exprimer le modele de mélange gaussien pour cet i.i.d. ensemble de données.
D'apres (3.16), le log de la fonction de vraisemblance est donné par :

Inp Xlw, 1, 2) = -1 In{Xk=; wie N Xpl i, 2100} (3.23)

Avant d’aborder la fagon de maximiser cette fonction, il convient de souligner qu'il existe
un probleme important associé au cadre du maximum de vraisemblance appliqué aux modeles
de mélange gaussien, en raison de la présence de singularités. Pour simplifier, considérons un
mélange gaussien dont les composantes ont des matrices de covariance données par X, = o1,
ou I est la matrice unitaire, bien que les conclusions soient valables pour les matrices de
covariance générales [132]. Supposons que l'une des composantes du modele de mélange, soit
la j®™€ composante qui a sa moyenne p; exactement égale a l'un des points de données de sorte
que u; = x,, pour une valeur de n. Ce point de données contribuera ensuite a un terme dans la

fonction de vraisemblance du formulaire :

11
2mt2g;

N (X |%p, o T) = (3.24)

Pour toute limite o; — 0, ce terme tend vers l'infini et donc la fonction log de

vraisemblance ira également a I'infini. Ainsi, la maximisation de la fonction de vraisemblance

logarithmique n’est pas un probléme bien posé parce que de telles singularités seront toujours
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présentes et se produiront chaque fois qu’une des composantes gaussiennes se rétrécit sur un
point de données spécifique.

Il est a noter que ce probléeme ne s'est pas posé dans le cas d'une seule distribution
gaussienne. La différence, est que si une seule gaussienne s'effondre sur un point de données,
elle contribuera a des facteurs multiplicatifs a la fonction de vraisemblance provenant des autres
points de données et ces facteurs iront a zéro de maniére exponentielle rapidement, donnant une
probabilité globale qui va plut6t a zéro, que l'infini. Cependant, une fois que nous avons (au
moins) deux composantes dans le mélange, I'une des composantes peut avoir une variance finie
et donc attribuer une probabilité finie a tous les points de données tandis que l'autre composante
peut rétrécir sur un point de données spécifique et ainsi contribuer a une valeur additive toujours
croissante de la vraisemblance logarithmique. Ces singularités fournissent un autre exemple du
sur-ajustement sévere qui peut se produire dans une approche du maximum de vraisemblance.

La maximisation de la fonction log de vraisemblance pour un modéle de mélange
gaussien s'avere étre un probléme plus complexe que pour le cas d'une seule gaussienne. La
difficulté vient de la présence de la sommation sur k qui apparait a l'intérieur du logarithme
dans (3.23), de sorte que la fonction logarithme n'agit plus directement sur la Gaussienne. Si
nous fixons les dérivees de la vraisemblance logarithmique a zéro, nous n'obtiendrons plus une
solution de forme fermée.

Une approche consiste a appliquer des techniques d'optimisation basées sur le gradient
[133]. Bien que celles-ci soient réalisables et qu'elles peuvent jouer un réle important dans
certains cas de densité de mélange, il existe une autre approche alternative connue sous le nom

d'algorithme « EM » qui a une trés large applicabilité.
3.3.4 Algorithme Espérance Maximisation - EM

Une méthode élégante et puissante pour trouver des solutions de maximum de
vraisemblance pour les modeles avec des variables latentes est appelée l'algorithme de
maximisation des espérances, ou algorithme EM [134]. C’est un algorithme itératif a deux
étapes par itération : I'étape d'espérance (E) et I'étape de maximisation (M). La mise a jour des
paramétres du mélange gaussien a partir d'une étape E suivie d'une étape M garanti
l'augmentation de la fonction du logarithme de la vraisemblance (la vraisemblance dont les
parametres du mélange w, u et X, sont générés par l'ensemble des observations donné).

Commencons par noter les conditions qui doivent étre satisfaites au maximum de la
fonction de vraisemblance. En mettant égales a zéro dans (3.23), les dérivées par rapport aux

moyennes u,; des composantes gaussiennes, de Inp (X|w, u, X ), on obtient
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N(Xn My, Zk)
0=- ﬁ=1 Z?;]N(;nlfljtgj) 2:k(xn - ,le) = - Zﬁ=1 V(an)zk(xn - ”k) (325)

Ou,
la distribution gaussienne utilisée est de la forme :
__1 1 e nNTy-1(x —
Nl E) = e {5 (= w27 x - )
A notez que les probabilités postérieures, ou responsabilités, données par (3.21) apparaissent

bien au membre droit. En multipliant par £, ~* (sous hypothése de non singularité) et en
réarrangeant, on obtient :

e = - =1 ¥ @i (3.26)
Ou,

Ni = Ym=1¥ (Zni) (3.27)

On peut interpréter N, comme le nombre effectif de points attribués au cluster k. A notez
aussi qu’a partir de la forme de cette solution, la moyenne p, pour la k™€ composante
gaussienne est obtenue en prenant une moyenne pondérée de tous les points de l'ensemble de
données, dans laquelle le facteur de pondération pour le point de données x,, est donné par la
probabilité postérieure y(z,;) dont la composante k est responsable de la génération de x,,.

Si nous fixons la dérivée de Inp (X|w,u, X ) par rapport a X, a zéro, et suivons un

raisonnement similaire, en utilisant le résultat de la solution du maximum de vraisemblance

pour la matrice de covariance d'une seule gaussienne, on obtient :

Bk = 3 Z=1 ¥ (Znid) (K = 1) (X = )" (3.28)

Avec,

chaque point de données pondéré par la probabilité postérieure correspondante et le

dénominateur donné par le nombre effectif de points associés a la composante correspondante.
Enfin, nous maximisons In p (X|w, u, X ) par rapport aux coefficients de mélange wy. Il

faut ici tenir compte de la contrainte (3.18), qui oblige les coefficients de mélange a

s'additionner a un. Ceci peut étre réalisé en utilisant un multiplicateur de Lagrange et en

maximisant la quantité suivante :

Inp Xlw, i, 2) + AEK_ w, — 1) (3.29)
Qui donne :
)
0= N_ N(anuk’ k + A 330
Z”_IZJWJN (Xn|mj ;) (3:30)
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Ou,
a nouveau on constate l'apparition des responsabilités. Si nous multiplions maintenant les deux

cotés par w, et somme sur k en utilisant la contrainte (3.18), nous trouvons 1 = —N. En

utilisant ceci pour éliminer A et en réorganisant nous obtenons :

wy, = Sk (3.31)

N

de sorte que le coefficient de mélange pour le k™€ composant est donné par la responsabilité

moyenne que prend ce composant pour expliquer les points de données.

Les étapes de l'algorithme EM sont énumérées ci-dessous.

1. Initialisez les moyennes u,, les covariances X, et les coefficients de mélange wy, , et
évaluez la valeur initiale du logarithme de la vraisemblance. L'algorithme k-means est
couramment utilisé pour regrouper les observations données, ces groupes (clusters) sont
ensuite fournis comme point de départ pour I'algorithme EM

2. Etape E : Evaluer les responsabilités (probabilités a postériori) a l'aide des valeurs de
parameétres actuelles.

WiV (X | e, Zic)

Wi (X |p, E)

3. Etape M : Réestimer les parametres en utilisant les responsabilités actuelles

N
1
I’lﬁew = N_ z V(an)xn
k n=1

V(an) =

N
1
TR = 5 ) ¥ ) Gt = ) G — )T
n=1

Ny
N

N
Ny, = Z Y (Znk)
n=1

4. Evaluer le logarithme de la vraisemblance
N

Inp(X|,Z,w) = ) In (Z WV (x|t zk))
k=1

n=1
Vérifiez la convergence des paramétres ou du logarithme de la vraisemblance. Si le critere
de convergence n'est pas satisfait, revenez a I'étape 2.

W}r{tew —

ou,

On considére maintenant 1'application de cette forme a variable latente de I’EM au cas
spécifique d'un modele de mélange de gaussiennes pour les données complétes. L’objectif

attendu est de maximiser la fonction de vraisemblance logarithmique (3.23), calculée en
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utilisant I'ensemble de données observé X, sachant que cela était plus difficile que dans le cas
d'une distribution gaussienne unique en raison de la présence de la sommation sur k qui se
produit a l'intérieur du logarithme.

Supposons donc qu'en plus de I'ensemble de données observées X, nous avons également
recu les valeurs des variables discrétes correspondantes Z. Alors, on considére le probleme de
la maximisation de la probabilité pour l'ensemble de données complétes {X,Z}. De (3.19) et
(3.20), cette fonction de vraisemblance prend la forme :

p(X,Z|w, i, 2) = [In= [Tz g W™ NV (R, Zi) (3.32)

Ou,
Z,, désigne la k™€ composante de z,,.
En prenant le logarithme, on obtient
Inp(X, ZIw, 1, 2) = TNy Th_s zpellnwie + In N Kol pe, i)} (3.33)

La comparaison avec la fonction de vraisemblance logarithmique (3.22) pour les données
incomplétes montre que la sommation sur k et le logarithme ont été échangés. Le logarithme
agit désormais directement sur la distribution gaussienne, elle-méme membre de la famille
exponentielle. Sans surprise, cela conduit a une solution beaucoup plus simple au probléme du
maximum de vraisemblance. Considérons d'abord la maximisation par rapport aux moyennes
et covariances. Parce que z,, est un vecteur de dimension K avec tous les éléments égaux a 0, a
I'exception d'un seul élément ayant la valeur 1, la fonction logarithme de la vraisemblance pour
les données complétes, est simplement une somme de K contributions indépendantes, une pour
chaque composante du mélange. Ainsi, la maximisation par rapport a une moyenne ou une
covariance est exactement la méme que pour une seule gaussienne, sauf qu'elle ne concerne que
le sous-ensemble de points de données qui sont «attribués» a cette composante. Pour la
maximisation par rapport aux coefficients de mélange, on note que ceux-ci sont couplés pour
différentes valeurs de k gréace a la contrainte de sommation (3.18). Encore une fois, cela peut
étre appliqué en utilisant un multiplicateur de Lagrange comme précédemment, et conduit au

résultat :
1
Wi = ;2%’:1 Znk (3.34)

de sorte que les coefficients de mélange sont égaux aux fractions de points de données attribuées

aux composants correspondants.
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Ainsi, on voit que la fonction logarithmique de la vraisemblance relative aux données
complétes peut étre maximisée trivialement sous forme fermée. En pratique, on considére en ce
qui concerne la distribution postérieure des variables latentes, I'espérance de la fonction
logarithmique de la vraisemblance relative aux données complétes. En utilisant (3.19) et (3.20)

avec le théoreme de Bayes, nous voyons que cette distribution postérieure prend la forme
p(ZIX,w, 1, 2) o< [T5_q TTRoa [WieV (X | i, 21177 (3.35)
et donc factorise sur n de sorte que sous la distribution postérieure les {z,} sont indépendants.

La valeur attendue de la variable indicatrice z,; sous cette distribution postérieure est alors

donnée par

Lz ZnkWicV (Xpl Py Zi 1M wiehd (X My, Zi)
S Wil (Xn |ty Zj)1m5 0 S win (K|l Z;

Elzn] = )= ¥(Zn)  (3.36)

qui est la responsabilité de la composante k pour le point de données x,,. La valeur attendue de
la fonction logarithmique de la vraisemblance relative aux données complétes est donc donnée

par

Ez[Inp(X, Z|w, u, X)] = ﬁ=12§=1 YZu){lnwy + In V (X, g, Z)} (3.37)

On peut maintenant procéder comme suit. On choisit d'abord des valeurs initiales pour
les paramétres u°'¢, x°4 et wole et les utilisons pour évaluer les responsabilités (étape E).
Nous gardons ensuite les responsabilités fixes et maximisons (3.37) par rapport a py,, X, et wy,
(I'étape M). Cela conduit a des solutions sous forme fermée pour p™e%, X% et w™e" données
par (3.26), (3.28) et (3.31) comme précédemment. Il s'agit précisément de l'algorithme EM pour

les mélanges gaussiens tel que dérivé précédemment.
3.4 CLASSIFICATION DES DEFAUTS DE ROULEMENT PAR LES GMM
3.4.1 Concept de diagnostic par reconnaissance de défauts

Dans les mélanges gaussiens, nous considérons que les variables latentes discrétes
peuvent étre interprétées comme définissant des affectations de points de données a des
composantes spécifiques du mélange. Cela se traduit dans notre problématique par 1’affectation
automatisée des vecteurs d’attributs (LPC et MFCC) aux différents groupes ou classes
représentatives de conditions de défauts, définies au préalable. Ce concept qui peut étre intégré
dans des systéemes de mesure industriels (en mode online ou en offline), offre d’une maniére
systématique des possibilités d’une reconnaissance des défauts de roulements dans un cadre de

diagnostic automatise.
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3.4.2 Schéma global de la classification par les GMM

Le probléme de diagnostic de défaut de roulement peut étre modélisé comme un probléme
de classification, ou l'on veut obtenir le meilleur degré de séparabilité entre les classes
représentatives des conditions de défaut. Afin d'appliquer ce concept pour construire un systeme
de diagnostic de défaut de roulement capable d'identifier la condition de défaut, une
méthodologie basée sur les GMMs a été développée. Ce classifieur a fait ses preuves dans de
nombreux problémes de classification, comme les radars [135], la reconnaissance vocale [136,
137] et la bio-informatique. Basé sur l'algorithme bien connu d'Espérance-Maximisation EM
(Expectation-Maximization) pour l'estimation des parameétres, il peut approximer n'importe
quelle fonction de densité de probabilité (PDF) par un mélange gaussien fini [138]. Il peut
également é&tre complétement représenté avec trois parametres : les vecteurs de moyenne, les
matrices de covariance et les poids du mélange.

Le mélange gaussien construit des modéles pour tous les types de défauts possibles et
I'état normal. Le diagnostic du défaut de roulement est obtenu en calculant la probabilité
maximale du vecteur des attributs, compte tenu des paramétres du modele de défaut
précédemment construit. En d’autres termes, le GMM détermine I'état du roulement, grace a
I’utilisation de modeles de référence crées suite a I’extraction des indicateurs (ou descripteurs)
pertinents a partir de la base d’apprentissage.

Dans cette étude, 1’espace des indicateurs (attributs) obtenus est utilisé dans sa totalité
son intégrité est gardée intacte. Les procédures habituelles de transformation et réduction des
espaces de données, sont volontairement omises car le probléme de leur pertinence ne se pose
pas dans ce cas de figure (notre problématique consiste a utiliser seulement un seul type
d’indicateurs dans chaque processus de classification réalisé). A I’aide de ce schéma de
classification, plusieurs configurations seront testées, afin de trouver les paramétres optimaux
qui maximisent ’efficacité et la précision de cette approche. Le nombre des itérations est fixé
a 100, afin d'éviter que l'algorithme EM, ne soit piégé dans I'un des nombreux maxima locaux
de la fonction de vraisemblance.

En conséquence, l'architecture de la plateforme proposée, comme le montre la figure 3.1,
comprend quatre étapes principales. La premiére étape consiste a créer deux ensembles de
données distincts, I’un est destiné a la base d’apprentissage (entrainement), et I’autre est destiné
la base des tests. Ces données sont en totalité, des signaux de vibration de roulements, ayant
subits des prétraitements au préalable. La deuxiéme étape consiste a 1’extraction des indicateurs

sélectionnés pour cette étude (LPC et MFCC). Elle est bien clarifiée dans la section
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correspondante, pour montrer la pertinence des attributs proposés. La troisieme est la
construction des modeles, par l'estimation des parametres du GMM liés a chaque classe et
I’¢laboration des décisions liées a la discrimination des classes relatives aux conditions de
défauts. Enfin, la derniere étape est réservée a l'évaluation des performances (matrice de
confusion et probabilité de classification correcte). Le critére de performance choisi est le taux
de classification moyen ACR (Average Classification Rate) le plus élevé, prélevé de la matrice

de confusion.

4 N
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Figure 3.1 : Schéma de classification des deux approches proposées
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3.5 MODELES ET ORIGINES DES DONNEES

Les données utilisées dans la classification (diagnostic), sont des signaux vibratoires
représentatifs de différentes conditions de défauts de roulement. Dans la pratique, ils sont
souvent mesures a 1’aide de capteurs accélérométriques placés au niveau des paliers. Pour
mieux comprendre les difficultés liées a leur exploitation et les interprétations y afférentes, il
est préférable de préciser les origines des composantes stationnaires et transitoires de ces

données, a travers une modélisation des signaux relatifs aux défauts dans les roulements.
3.5.1 Modéles analytiques de roulement

D’une maniére globale, trois modeéles analytiques sont cités en littérature : le modele de
Palmgrem, le modele de De Mul et le modele de Bourdon. Le premier sera développé ci-apres.
Quant aux deux autres, le lecteur peut se reférer aux références sous mentionnées pour les

procédures développées du calcul relatif a ces modeles.
3.5.1.1 Modele de Palmgren

Ce modeéle de calcul se base sur les hypothéses et considérations suivantes :

Les déformations structurales des bagues et bati négligés ;

Les petits déplacements ;

Les forces d’inertie négligées ;

Pas de rotation de la bague intérieure par rapport a la bague extérieure.

G

| Saxial

Figure 3.2 : Déplacements estimés a partir du modele analytique.
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Une synthése des travaux collectés a partir de la litterature [139, 140] montre qu’avec
I’estimation les déflexions radiales et axiales (voir la figure 3.2), on obtient des modéles
analytiques du comportement, d’un point de vue relationnel, force/déplacement [141].

Le roulement est soumis a un déplacement tel que :

8 = 8rqaiat? + SaxiaiZ (3.38)
Ou,
Oradial € Oqxiar SONt les déplacements radiaux et axiaux d’une bague par rapport a I’autre.
La figure 3.3 montre le déplacement local au niveau de la bille, qui s’exprime par :
6i = baxiiSin(®) + 6raaia1 cos(P) cos(a;) (3.39)

Y

f

: G,
=
- ®

Figure 3.3 : Repéres de base du modéle de calcul

Y
t
|
|
.'

En considérant deux solides en contact (bille et bague), il existe une relation entre I’effort

et la déflection occasionnée d’apres la théorie d’Hertz :

Fi = K82 (3.40)
Ou,
K : constante liée a la géométrie du roulement ;
F : effort appliqué & la i®™ bille.
Cette relation permet d’étudier 1’équilibre global de la bague intérieure du roulement. En

sommant sur I’ensemble des billes, les efforts sur le roulement s’écrivent :

- =YZ F.si
{Ifra;;;z = if::f;flcrcl)(sq()()b) cos(a;) (3.41)
ou,
Z = nombre de billes
@ = angle de contact
a; = angle de la bille avec I’axe de référence.

Une force de compression (F;) sollicite les bagues extérieure et intérieure de chacune des

billes ayant rigidité radiale du contact exprimée par les relations suivantes :
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Fy = Kp1,

~ 3, (3.42)
F; = Kp,6,

Avec,

o1 et 62 : deplacements partiels de chacune des bagues.
L’écrasement total sur la bille (i) peut s’exprimer par la somme des déplacements, tel que :
6; =6, + 6,
De ce fait, §; peut s’écrire :

1

2
5, = <L/3 + —/3> F/3 (3.43)
Kbl KbZ

Ainsi, on déduit que :
\

[

Fi=| ———5; (3.44)
T
o]

Kpi Kpz

La rigidité axiale de chaque bille s’écrit :

Kp1 Kp2

K, = (3.45)

La variation de la rigidité et surtout le désalignement des arbres sont les causes principales

de I’apparition des vibrations des roulements a billes.
3.5.1.2 Autres modeles

Modele de De Mul se base essentiellement sur les hypotheses suivantes [142] :
e |e frottement interne est négligeé ;
e le matériau est supposé élastiqguement linéaire ;

¢ les bagues sont supposées rigides, a I'exception de la déformation de contact locale.

Il permet de déterminer la distribution des charges et des déplacements des éléments
roulants du roulement. Les déplacements considérés, ont cing degrés de liberté. Le modele
prend en compte des effets des forces centrifuges dues aux grandes vitesses. La matrice de
rigidité du roulement est calculée analytiquement et utilisée en interne dans la mise en ceuvre
du calcul itératif de I'6quilibre du roulement.

Modéle de Bourdon tient compte d’un éventuel angle de basculement, entre les bagues,
intérieure et extérieure [143]. Deux nceuds sont arbitrairement choisis sur les deux bagues de

part et d’autre de chaque bille. La connaissance des déplacements de ces nceuds pour chaque
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bille, permet de résoudre le probleme statique du roulement en utilisant aussi la démarche de
De Mul. D’une maniére similaire a 1’approche précédente, le modele donne la matrice de
rigidité qui peut étre exploitée dans des modeles externes par éléments finis de systemes
mécaniques complexes (calculs de rotors), dans le but de prédire le comportement mécanique

et les distributions de charge et de déformation.
3.5.2 Modéle dynamique du roulement a bille

Le modéle de roulement pris en considération pour décrire le comportement dynamique
dans le cas de présence de défauts localisés de surface et de vitesse de rotation constante. Ce
modele simplifié a 3 degrés de liberté (figure. 3.4), tient compte des deux bagues, externe et
interne, de la bille et des films d’huile [144]. Les effets, du socle et du rotor, et I’effet
gyroscopique sont négligés.

.

PEoR
f}‘ﬁk

o S
R

\w/

Figure 3.4 : Modéle dynamique simplifié de roulement a 3 degrés de liberté, [144].

Les différents parametres issus de formulations analytiques et régissant le comportement

de ce modele ont été développés pour les éléments roulants ci-apres.

3.5.2.1 Les bagues
Considerées comme des systéemes masse-ressort et ayant un amortissement structural
négligeable, les bagues, interne et externe ont leurs rigidités respectives K; et K,z données par
les expressions suivantes :
Kigr = Mig. iz (3.46)
Kor = Mog. wig (3.47)
Avec, les frequences naturelles w,, , sont données par [145] :

n[n2-1] EI

On = “am \ure (3.48)
Ou,

E est le module de Young [N/m?] ;

I est le moment d’inertie de la section transversale de la bague [m?] ;

u est la masse par unité de longueur [Kg/m] ;

R est le rayon moyen de la bague [m] ;
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n est I’ordre du mode de flexion.

Pour n =2,

w, = 2.68 \%
3.5.2.2 Les Billes

D’une maniere générale, il est indiqué dans la littérature que les rigidités des billes sont
nettement supérieures a celles des bagues (choix de matériaux spéciaux pour les billes, etc.). A
titre d’exemple, elle est de I’ordre de 8.3 10° N/m pour un roulement de type SKF 6206. D’ou,
les billes sont considérées souvent comme infiniment rigides. Ainsi, la modélisation de la bille
est considérée uniguement comme un élément de masse.
3.5.2.3 Le film d’huile

Sous un régime de lubrification Elasto-Hydro-Dynamique (EHD), le film d’huile peut se
modéliser comme rigidité et amortissement, moyennant [’utilisation des expressions
suivantes [146] :

280(1"1‘502)

7 Sin ¢ cos o + ey cosngo] (3.49)

5
4 (1-£92)

4 £ 3meg?
K=— |—2= sin?¢, + g
wya} | (1-£02)? $o

=2 L in? %0 7 (1+2&02) 2
C = w2l [2 ey sin‘“gy + T (1oe,?)? sin ¢, cos ¢y + PPN ey cos gbo] (3.50)
Ou,
4 — (1_802)2 2
wrdf  gol16802+m2(1-£2)] /2 cos”po (3.52)
.2\
tan ¢, = T0=%) = a52)
480
h
fo=1-7 (3.53)

c

Avec,
&o est un coefficient d’excentricité ;
c est le jeu diamétral du roulement ;
h est I’épaisseur du film d’huile, calculée d’apres la théorie EHD.
3.5.2.4 Equation du mouvement

Une fois les parameétres du modéle dynamique (masse-ressort) du roulement seul connus,
le systeme d’équations différentielles peut s’écrire sous la forme :

[M]. {2} + [C]. {2} + [K]. {x} = {F} (3.54)

Avec,
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My, O 0
[M] = [ 0 Mz O ] (3.55)
0 0 Mg
[ Cor —Cor 0
[C]=|-Cor Cor+Cir —Cip (3.56)
0 _CIF CIF
[Kor + Kor  —Kor 0
[K]=| —Kor Kor + K —Kir (3.57)
O _KIF KIR + KIF

ou,
[M], [C] et [K] représentent respectivement les matrices de masses, d’amortissement et de

rigidité du roulement ;

{F} est le vecteur des forces d’excitation.

{x} est le vecteur des déplacements.
3.5.3 Modéle d’excitation générée par des défauts localisés

Un signal de vibration du roulement est la réponse dynamique de ce dernier mesurée par
un capteur (accélérometre), aux forces d’excitation produites par la présence de défauts. Ces
forces peuvent provenir de différentes sources a savoir : le défaut du chemin de roulement
intérieur, le défaut du chemin de roulement extérieur et le défaut de I'6lément roulant (la bille
dans notre cas).

Un défaut de roulement génére également une force impulsive donnée par [33] :
F=3p, A5 (t - fi) ~ f, I AMcos(2umfit + 61 (3.58)
Ou,
AT est l'amplitude appropriée de la m*®™ harmonique déterminée par la taille du défaut, £, est
la fréquence caractéristique de I'élément porteur défectueux, 85" est la phase initiale de la m'*™®
harmonique et N, est le nombre d’harmoniques dans le train d'impulsions.

Pour prendre en compte le glissement des éléments roulants, une incertitude aléatoire peut étre

ajoutée au temps d'apparition de chaque impulsion de telle sorte que

F=Yp, Ak (t - fi + 6) (3.59)
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Ou,

&y, est généralement de quelques pour cent de fi

c

En supposant une position fixe pour le capteur de vibration, 1’équation (3.59) doit étre
modifiée pour tenir compte des variations du trajet de transmission pour les défauts de rotation
(défauts de bille et bague intérieure). Lorsque le défaut tourne, la distance du défaut a un capteur
fixe change périodiquement. De plus, dans le cas d'une répartition de charge non uniforme,
lorsqu'un defaut rotatif frappe les chemins de roulement, il se fera sentir difféeremment dans les
différentes zones de charge du roulement. Ceux-ci peuvent étre traduits en force d'entrée par
modulation avec la série d'impulsions cosinus appropriée donnée par

Yr2, Akcos(2mkf,t + 6%) (3.60)
Ou,
AKX et 6% sont I'amplitude initiale et la phase de la k™™ harmonique, respectivement,
N5 est le nombre d’harmoniques dans le train d'impulsions,
fq est la frequence du train d'impulsions.

Un defaut de roulement augmente le frottement en rotation du rotor et, par conséquent,
chaque défaut génere des spectres de vibration avec des composantes de fréquence uniques, qui
sont une fonction linéaire de la vitesse de fonctionnement. Les deux fréquences de piste sont
également des fonctions linéaires du nombre de billes [147].

Les systemes de surveillance de 1’état des roulements du moteur sont mis en ceuvre en
analysant le signal de vibration de tous les défauts de roulement. Le signal de vibration est
produit par I'impulsion d'impact générée a chaque passage de la bille sur un défaut dans les
pistes de roulement.

3.5.4 Modeéle de signaux générés par la présence de défauts localises

Les types de données nécessaires a la classification, sont des signaux de vibration, comme
le modéle simulé de la figure 3.5. Ainsi, un signal (t) , émis par un roulement est le signal
résultant mesuré par un capteur (accélérometre), des effets des forces d’excitation générées par
la présence de défauts et de I’environnement de la machine [134, 148].

Pour un modeéle de défaut localisé sur un des éléments du roulement, on a :

x(t) = xp(t) + x4 (t) + xps(t) + x5(t) + n(t) (3.61)

Ou,
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x¢(t) est la série d'impulsions de base produite par I'impact du défaut de maniére répétitive
- 1
avec une periode T = o
f

fr est la frequence caractéristique du défaut ;

xq(t) est l'effet de modulation provoqué par une distribution de charge non uniforme des
roulements et la variation cyclique du trajet de transmission entre le site d'impact du
défaut et le transducteur (capteur) ;

Xps(t) est la vibration induite par le roulement. C’est l'effet de modulation causé en partie par
la géométrie du roulement, mais plus significativement par la position du capteur de
vibration par rapport a I'emplacement du défaut.

xs(t) est la vibration induite par les machines. C’est un signal harmonique amorti indésirable,
structuré et prévisible qui est également considéré comme un bruit.

n(t) est un bruit blanc gaussien de variance o2.

1) Impulsions dues a une defaillance
% (6) = dg 22, 8(t = jTy) = Ag 3,7, cos(2mlfrt + OL) (3.62)
Ou,
Ay = doff est’amplitude ;
(D} est la phase initiale de la I°™ harmonique ;
Ny est le nombre des harmoniques induites par les séries d’impulsions ;
fr est la frequence caractéristique de defaut (fzpr; , fepro » fBsF)

2) Chargement non uniforme

xq(t) = X3, Akcos(2mkf,t + OK) (3.63)
Ou,
Laquelle est une fonction périodique de période T, ;
1 .
fq =T

q

AE est ’amplitude de la k®™ harmonique ;

@k est la phase initiale de la k*™ harmonique ;

N, est le nombre des harmoniques ;

fq dépend des éléments du roulement défaillant sous différentes charges et chemins de

transmission.

3) Vibration induite par le roulement
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N < . _ ] . .
Xps(t) = ijl Al e “bstcos(anb]St + (D{,s) (3.64)
ou,
bs
initiale et le facteur d’amortissement du j*™ mode de vibration du roulement ;

fbjs : A{;s , ol et a,’;S sont respectivement, la fréquence de résonance, I’amplitude, la phase

Nps est I’ordre modale du signal de vibration du roulement.
4) Vibration induite par la machine
x,(t) = ZﬁilA?e‘“?tcos(anS"t + 0% (3.65)
Ou,
1, AR, 0F et al! sont respectivement, la fréquence de résonance, I’amplitude, la phase
initiale et le facteur d’amortissement du n°™ mode de vibration de la machine :

N, est I’ordre modale du signal de vibration de la machine.

200 60 1

100

T 0
E
<
-100
_.m 4
(a) (b)
200 40
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Figure 3.5 : Réponse temporelle d’un roulement endommagé du type SKF1210, a v=11.6 Hz.
(a) défaut localisé (Imm) sur la BE ; (b) défaut localisé sur la BI [144].

3.5.5 Prétraitements appliqués aux données

Les données utilisées dans la classification (diagnostic), sont des signaux représentatifs
de différentes conditions de défauts de roulement. Ils sont mesurés a 1’aide de capteurs
accélérométriques placés au niveau des paliers. Ces signaux dynamiques sont généralement
mesurés sous forme d’amplitude d’une grandeur physique variant en fonction du temps. Il y a
donc deux échelles (axes) a considérer :

e L’amplitude instantanée du signal, représentative de la quantité physique (Accélération)
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e Le Temps : I’axe des temps affecté.

Pour des considérations pratiques, généralement on procéde a des arrangements de sorte
que les expériences produisent des signaux stationnaires. Ainsi, on force la stationnarité en
maintenant les conditions expérimentales constantes. A défaut d’y arriver, les analyses doivent
se limiter a des portions de signal exploitables. Par ailleurs, le nombre N de mesures réalisables
(Ia taille de I’ensemble des réalisations accessibles), ainsi que la durée T des signaux mesurés
sont toujours finis. En conséquence, les valeurs moyennes mesurées ne sont que des estimations
et les erreurs d’évaluation doivent étre prises en compte. En plus de ces erreurs statistiques, il
faut ajouter celles liées a la chaine de mesure, issues des capteurs, du conditionnement des
sighaux, de la numeérisation, etc.

Pour éviter que ces erreurs ne s’ajoutent encore a celles dues a la méthode de classification
adoptée dans cette these, une procédure de prétraitement est employée. Pour chaque signal
(segment ou trame), la valeur moyenne, aussi appelée composante continue, non nulle pour
cause d’artéfact de la chaine d’acquisition (offset électronique, tension de polarisation du
capteur, etc.), doit donc €tre systématiquement soustraite. Ensuite, 1’ensemble des signaux

doivent étre normalisés, avant d’étre filtrés en dernier lieu.
3.5.6 Organisation et structuration des données

Il est primordial de disposer d’une base de données consistante pour valider les
performances des algorithmes développés pour la classification. Les signaux sélectionnés sont
traités et répartis en deux sous-ensembles, 1’un est destiné a 1’apprentissage, tandis que ’autre
est réservé aux tests. Les détails de la base seront exposés dans la phase de validation

expérimentale.
3.6 EXTRACTION DES INDICATEURS DISCRIMINANTS

Lors de cette étude deux approches distinctes ont été proposées. La premiere est basee
sur les coefficients de prédiction Linéaire ou appelés aussi Codage Prédictif Linéaire, LPC
(Linear Predecrive Coding). La seconde est basée sur les Coefficients Cepstraux a 1’échelle de

Fréquence Mel, MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficient).
3.6.1 Approche basée sur les LPCs

Dans cette partie, sont développés les codes numériques relatifs a la classification par les
GMMS et basés sur les indicateurs de type LPC. L’ensemble des codes li¢s aux différentes
étapes de la classification, forment 1’algorithme de cette premiére approche de classification

représenté par la figure 3.6.
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Les modeles de calculs théoriques des attributs LPC et MFCC, sont développés ci-apres.
Concernant la modélisation en prédiction linéaire, un point intéressant sera consacré a

I'estimation de I'erreur normalisée selon I'ordre du modeéle.

- ™\
Database building Features extraction

|
! » Training o Windowing
| | e Prediction error min /LS
i » e Autocorrelation
- e Levinson algorithm
| | I | » Test e Return LPCs

<

Decision Classification

Model construction (EM)
GMM PDFs

ML

Matrix confusion

Return ACR

Blocking

Centring

Normalisation

Filtering

P L L L L TS ——

(P TP ———

Figure 3.6 : Schéma de la procédure de classification avec les LPCs.

3.6.1.1 Calcul des LPCs

La prédiction linéaire est un outil puissant qui peut étre utilisé pour 1’analyse
(modélisation) de séries temporelles telles que les signaux de vibration. Dans une telle
approche, les coefficients de prédiction linéaire, sont considérés comme des vecteurs d’attributs

(indicateurs) d'un probleme de classification des défauts de roulement.
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Entrée Minimisation de I'erreur
Trame de signal avec . Fenétrage . de prediction dans le

pretraitements sens des moindre carrés

\ 4

Vecteurs Analyse LPC
des attributs . basée sur ‘ Autocorrélation

LPC Levinson-Durbin

Figure 3.7 : Organigramme schématisant les étapes d’obtention des LPCs

Ils peuvent étre obtenus a partir du développement d'un modele de prédiction linéaire, en
minimisant I'erreur de prédiction dans le sens des moindres carrés [149]. Les différentes étapes
nécessaires a I’extraction de ces paramétres a partir des signaux de vibration sont montrées dans
la figure 3.7, et décrites ci-dessous.

L'échantillon prédit $(n) considéré comme une combinaison linéaire de p échantillons
précédents formant une analyse de prédiction linéaire, ou p est l'ordre de prédiction, peut étre
représentée par :

s(n)=-XP_aps(n—k) (3.66)
ou,
{ay}r=1. p sont les coefficients de prédiction linéaires
s(n) est la séquence fenétrée obtenue par la multiplication d’une trame du signal temporel par
une fenétre de Hamming ou similaire. Ainsi, on a:
s(n) = x(n)w(n) (3.67)
ou,
w(n) est la fenétre de la séquence.
L’erreur de prédiction e(n) peut étre évaluée par la différence de 1’échantillon actuel s(n) et
celui prédit (estimé) $(n). Soit :
e(n) =s(n) —8(n) (3.68)
e(n) =s(m) + Xh_aps(n —k) (3.69)

L’objectif de cette analyse de prédiction lin€aire est de calculer les LPCs qui minimisent

I’erreur de prédiction e(n), par la méthode de I’autocorrélation aux moindres carrées. Ceci,

peut étre accompli par la minimisation de I’erreur de prédiction totale, représentée par :
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E =33 _oe’(n) (3.70)
En utilisant sa valeur dans 1I’équation (3.69), on obtient :
2
E=35% _o[s(n)+Xh_, aps(n—k)] (3.71)

Les valeurs de {aj}r=1.p qui minimisent I’erreur de prédiction totale E, peuvent étre

retrouvées de :

0E 0
aak N
Pourk =0,1,2,...p
Alors, on écrit :
OE 9 oo 2
a = aTq]{Zn:—oo[S(n) + Zi:l aks(n - k)] = 0 (3.72)

L’expression de différentiation peut étre exprimée par :

Y ws(n—)s(n) =X _ar T ws(n— Ds(n — k) (3.73)
Ou,
i=1,23...p.
L’équation (3.66) peut étre écrite en termes de séquence d’autocorrélation R (i) suivante :
Yr_axR(—k)=R(@) pouri=123...p (3.74)
Ou,

La séquence d’autocorrélation utilisée dans 1’équation (3.70) peut étre écrite comme suit :
R() = Zasis(m)s(n — 1) (3.75)
Pour, i = 1,2,3...p et N est la longueur de la séquence.

Sous la forme matricielle :

RA=-r (3.76)
Ou,
R est la matrice symétrique p*p composée des éléments R(i,k) = R(|i — k),
(1<i,k<p);

r est le vecteur colonne ayant les éléments (R(1), R(2),...R(P)) ;
A est le vecteur colonne des coefficients LPC (a(1),a(2),....a(p)).

Il peut étre montré que R est une matrice de Toeplitz qui peut étre représentée par :

R(1),R(2),R(3), R(p)
| R(2),R(1),R(2), - R(p-—-1)|
R= | R(3),R(2),R(1), R(p — 2)| (3.77)
lRp),RG - DR -2), -~ RQ) |

Les coefficients LPC peuvent étre déterminés par :
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A=-R1r (3.78)
ou,
R~1 est la matrice inverse de R.
Comme R a une structure de Toeplitz, son inverse R™! peut étre déterminé par 1’algorithme de
Levinson [150].

3.6.1.2 Erreur normalisée

L'erreur normalisée peut étre définie comme le rapport entre I'erreur minimale totale et
I'énergie totale du signal. Si E,, est I'erreur minimale totale obtenue pour un ordre de prediction

p et R(1) est I'tnergie totale du signal, alors I'erreur normalisée V;, peut étre représentée par :

_ B
b = s (3.79)

En combinant les équations (3.71) et (3.73), I’expression de I’erreur totale minimum pour

un ordre de prédiction donné, est donnée par :

Ey =Y —0si(n) + Xho; ar Xiemoo s(n).s(n — k) (3.80)
Soit, en termes de séquence d’autocorrélation, I’expression :
E, =R(1) + Yo, ax (3.81)

3.6.2 Approche basée sur les MFCCs

Dans cette partie, sont développés les codes numériques relatifs a la classification par les
GMMS et basés sur les indicateurs de type MFCC. L’ensemble des codes liés aux différentes
étapes de la classification, forment 1’algorithme de cette premicre approche de classification

représenté par la figure 3.8.

Database framework Features extraction Classification Decision
o PreproceSSing HEEES et i
Windowi
DEIE) (RS ea o vincowing . Model construction (EM)
Segmentation Training ® Pre-emphasis GMM PDFs
e Absolute of STFT

Frames sizing
Centring

ML
Matrix confusion
Return ACR

* Mel frequency scale

e Return MFCCs

i e Cosine transformation
Filtering » Test

Figure 3.8 : Schéma de la procédure de classification avec les MFCCs.
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Le processus consiste a transformer le signal du domaine temporel au domaine fréquentiel
(Hertz), puis transformer ce dernier a 1’échelle de Mel [151]. Pour le calcul des MFCC, il est
nécessaire de suivre les étapes montrés dans la figure 3.9, et indiquées ci-dessous.

Le filtrage de préaccentuation, est un type spécial de filtre a réponse impulsionnelle finie
(FIR). 1l peut étre utilisé pour compenser la fluctuation de I'énergie du spectre entre les basses
fréquences et les hautes, fréquences.

Soit x[n] le signal a I’échantillon n et s[n] le signal apres un filtrage passe-haut.
s[n] = x[n] — ax[n — 1], n=12,..,N (3.82)
ou,

a est un parameétre de contréle du filtrage, souvent choisi entre 0.95 et 1 en pratique.

Entrée Filtrage de
Trame de signal avec . Fenétrage . préaccentuation

pretraitements &
Module de STFT

\ 4

Vecteurs ) )
d ib Transformation ‘ Echelle des fréquences
es attributs cosinus de Mel
MFCC

Figure 3.9 : Organigramme schématisant les étapes d’obtention des MFCCs

L'étape suivante consiste a transformer le signal du domaine temporel au domaine
fréquentiel, en appliquant une transformation de Fourier a court terme (STFT). La fenétre
comme montré dans la figure 3.10, doit avoir une période suffisamment courte pour qu’elle

puisse étre considérée presque stationnaire, et donc étre transformée en domaine fréquentiel.

Recouvrement
Trame 2
Trame 1 . Trame 3 | Trame n

Figure 3.10 : Fenétrage appliqué pour minimiser les discontinuités aux limites des trames

Cela peut étre fait par :

i2mwkn

X [kl = XN=2s[nl.wgnl.e™ v =3Y¥Nts[nl.wynl.e™™*, 0<k <N (3.83)
Ou,

wg[n] est la fonction de fenétre, partout nulle sauf a I’intérieur de la fenétre ;
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i est le nombre imaginaire.

Pour garder les trames continues, une fenétre de Hamming est préférée.
wy[n] =a—,8cos(%), 0<n<N-1 a=054 f=1—a=046 (3.84)
Le fait que la bande de fréquence auditive humaine est sensible entre 20 et 1000 Hz, la

méme échelle est appliquée au signal aussi bien aux hautes que les basses, fréquences. Un

projection des données doit étre opérée entre 1’échelle de Hertz et celle de Mel.

{ f,  f <1000
Mel = P (3.85)
2595 logyo (1+2-),  f>1000
En plus, son inverse est donné par :
Mel, Mel <1000
= {700 (259 — 1), Mel > 1000 (3.86)

Pour une STFT d’une trame fenétrée donnée x,[k] , nous définissons une bande de M

filtres (m = 1,2, ..., M ) qui sont linéaires a I’échelle de Mel et non linéaires a I’échelle de Hz.
ou,

m est un filtre triangulaire donné par :

N1

_2
N-1

2

M, [k] =1—

(3.87)

Avec, N est la longueur du filtre.

I1 est a noter que ces filtres lin€aires a 1’échelle de Mel ont besoin d’étre transformés en
retour a 1’échelle d’Hertz. D’ou, le calcul du logarithme de 1’énergie de chaque filtre, comme
suit :

Sim] = In[YR=2 X [K]1>M,, [K]], O<m<M. (3.88)

Finalement, Les coefficients cepstraux en fréquence de Mel (MFCCs) sont la transformée
cosinus discrete des sorties des M filtres :

1
nqg\m—-

clql = Xm=6 IS[m]cos (%)l, 0<m< M. (3.89)

3.7 CONSTRUCTION DE MODELES

Cette étape est le coeur du processus de classification. Elle permet notamment de
construire les modéles d’estimation des parametres du mélange sur la base des données
d’apprentissage et 1’établissement des régles de décision conséquentes nécessaires a la

classification des données de test.
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La distribution de probabilite empirique des données échantillonnées peut étre estimée
par un GMM en utilisant une combinaison linéaire de distributions de gaussiennes. Il s'agit d'un
modele statistique qui utilise une somme pondérée des fonctions de densité de probabilité de
multiples distributions gaussiennes pour approcher la distribution empirique des données
échantillonnées. Dans notre cas comme le montre la figure 3.11, ces données sont formées par
les attributs (LPC ou MFCC) concaténés extraits a partir de différentes trames de signaux de

vibrations.

Trame de test (séquence)

Trame Trame Trame Trame
d'analyse 1 d'analyse 2 d'analyse 3 d'analyse M
+ L]

¥

| TR TR T YT

Extraction d'attribuis Extraction dattributs

Extraction  attributs

GMM PDFs GMM PDFs GNMM PDFs

L mmn L H ] ]
P(X,|8,) .P(X, |6 §P(X;|0,). . P(X;|& P [04) .. POX w6

H H
T TP AP

@ P, :ilug(P(x,ll‘.))

Ps :Z log (P(X;185))

ML décision
{Pr.... Ps

Figure 3.11 : Extraction des attributs a partir des trames d’analyse et de test
Un GMM est une somme pondérée de M composantes de densités gaussiennes. La densité

du mélange gaussien p(x|0) est donnée par I'équation :

p(x16) = i, w; pi(X) (3.90)
Pour un vecteur x a D dimensions, la distribution gaussienne multivariée prend la forme :
1 1 1 -
N(l,E) = o eap { =5 (x— wTE T (x — ) (3.9)

Ou,
D est le nombre des attributs ou indicateurs (LPCs ou MFCCs).

Le modéle de mélange gaussien complet 8 est paramétré par les poids du mélange w;, les
vecteurs de moyennes u; et les matrices de covariance X; de toutes les densités des M
composantes du mélange [132]. Ces parametres sont représentés ensemble par la notation :

0 = {w, X} (3.92)
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Ou,
0 est le modeéle
w={w}i=12..,M
pu={u},i=12..,M
:={3},i=12,...M

La fonction de densité est donc :

pi(X) = NV (x|, Z;) (3.93)
La description du GMM est une superposition linéaire de gaussiennes,
p() = XL w; IV (xlp, 2) (3.94)
Les conditions de normalisation et de positivité nécessitent :
Mw=1 0w <1 (3.95)

Pour une collection ou une série de T vecteurs d'apprentissage donnée, les parameétres de
ce modeéle sont estimés par I'algorithme Espérance-Maximisation (EM). Ce dernier permet de
trouver les parametres optimaux du modele, de maniére itérative. Ainsi, l'identification des
parametres du modele qui maximisent la probabilit¢ du GMM, compte tenu des donnees
d'apprentissage, pour augmenter la probabilité du modele estimé pour le vecteur de
caractéristiques de défaut de roulement donné, s’obtient via l'estimation du maximum de
vraisemblance.

En d’autres termes, le diagnostic de défaut pour chaque condition de défaut (classe) est
représentée par un modéle GMM. Etant donné que les attributs des défauts sont extraits de la
base d’apprentissage (entrainement) relative a chaque condition de défaut, l'objectif est
d'estimer les paramétres GMM des modeles correspondants. Cela peut étre réalisé en utilisant
I'algorithme d'Espérance-Maximisation (EM), qui recherche une estimation du maximum de
vraisemblance [132, 134].

§ = arg max Y{_, log p(x|0x) (3.96)
ou,
k représente I’indice du type de défaut
C est le nombre total des conditions de défauts (classes) connues.
x = {x;, x5, ..., x7} est le vecteur des attributs inconnu relatif aux défauts
p(x:|0;) est donnée par I’équation (3.91).
Une fois que les GMM ont été entrainés pour 1’ensemble des conditions de défaut C, le

diagnostic d’un vecteur d’attributs de défaut de test devient simple. Nous avons juste besoin de
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trouver le modele 6, qui a la probabilité¢ apostériori maximale pour un vecteur d’attributs de

défaut de test donné.

3.8 TESTS DE PERFORMANCE

Le but de cette modélisation est d’estimer des métriques de performance indépendantes
des attributs, des modeles d’apprentissages et du schéma de classification utilisé. La matrice de
confusion au Tableau 3.1, est I’outil qui permet de définir les performances de classification
[135]. Parmi ces performances, on y trouve la probabilité de classification correcte P.. ou bien
le taux de bonne classification moyen donnée par :

Pec = Eita PXDPL (3.97)
ou,
PL. est la probabilité de classification correcte de la i°™ classe X;.
P(X;) est la probabilité d’avoir la classe X;.
P;j est la probabilité d’avoir une fausse classification (classifier la i®me classe X; comme la classe
X;).

Comme cela a été déja mentionné antérieurement, la premiere partie de la base de données
est utilisée pour I’apprentissage et la seconde partie est réservée aux calculs des performances
de classification qui sont la matrice de confusion donnée dans le Tableau 1 et le taux de bonnes

classifications moyen donné a 1’équation (3.97).

Tableau 3.1 : Modéle de matrice de confusion d’un classifieur.

Classes déclarées (obtenues)

X; X, Xk
- X Pclc P, Pix
=
3 X, | Pu | P% | Py
(%)
f
(72)
ks
O

XK PKl PK2 Pclg

La probabilité Pij peut s’écrire par :
dij
p=-4 (3.98)

i =,
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Ou,
d;; est le nombre de réalisations ayant la classe X; en sortie sachant que la classe X; était en
entrée.
M; est le nombre total des tests sur la classe X;
Pour j = i, I’équation (3.97) estime la probabilité de classification correct de la classe X; notée
P .

Plus la matrice de confusion est a diagonale dominante, plus la classification est
performante. Souvent, on prend les classes {X;};=; . x équiprobables. Dans ce cas, le taux de
bonnes classifications moyen est la moyenne des valeurs de la diagonale de la matrice de

confusion.
3.9 CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons abordé le probléeme de la classification des défauts de
roulement par les modéles de mélange de gaussiennes. Nous avons tout d’abord présenté en
revue des éléments théoriques fondamentaux sur les modéles de mélange gaussiens et leur
contexte d’utilisation. Un accent particulier a ¢ét¢é mis sur 1’algorithme d’Espérance-
Maximisation EM et son role principal dans I’estimation des parametres des modeles par la
maximisation de la fonction de vraisemblance. A partir de 1a, 1’approche proposée de
classification basee sur les GMMSs, ne nécessitant pas 1’élaboration de modélisations
complexes, nous a été confirmée comme adéquate et la plus adaptée a la problématique de
diagnostic des défauts de roulement dans un espace de données relativement réduit.

Le diagnostic basé sur la démarche proposée, nécessite plusieurs étapes, et ses derniéres
ont été largement décrites et discutées dans ce chapitre. La premiére étape consacrée a la
préparation des données, débute avec un point qui montre la nature physique et I’origine des
signaux et se termine par la construction d’une base de données étiquetée. La seconde est
réservée a I’extraction des indicateurs spectraux a partir des trames de signaux. L’étape relative
la sélection et réduction de 1’espace des attributs, a été volontairement omise pour des raisons
¢videntes de simplicité et de 1’unicité du type d’indicateur extrait. Une fois le vecteur d’entrée
construit, I’étape suivante est la construction des modeéles et 1’établissement des régles de
décision par la suite. La derniére étape consiste a 1’élaboration des tests de performance

nécessaires au jugement a porter sur la méthode de diagnostic proposée.
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4.1. INTRODUCTION

Afin de tester expérimentalement les algorithmes développés suivant les deux approches
proposées dans cette étude, il a fallu une base de signaux vibratoires de défauts de roulements,
mesurés. En d’autres termes, il est nécessaire de disposer d’un banc d’essai dédié, pour la
collecte des signaux représentatifs des conditions de défauts de roulement, au sein du
laboratoire. L’étude de conception a ét¢ menée, mais les moyens financiers n’étaient pas au
rendez-vous. Alors, le recours a des bases de données publiques, a été 1’unique voie disponible.

L'ensemble de données fourni par le Case Western Reserve University (CWRU) Bearing
Data Center a été utilisé. Cette base de données est devenue une référence standard dans le
domaine du diagnostic des défauts de roulement. Une centaine, voire plus, d’articles de
recherche qui sont publiés sur la base de ses données. Randall a estimé que le journal bien connu
« Mechanical Systems and Signal Processing » a publié 41 articles en utilisant les données
CWRU entre 2004 et début 2015. Ce qui représente une source crédible de données pour valider
nos algorithmes développes.

Ce chapitre consacré a I’expérimentation des démarches de diagnostic proposées,
présente en premier lieu une description sommaire des moyens expérimentaux et les conditions
lies aux mesures effectuées des signaux de vibrations. Une attention particuliére est réservée
a ’organisation des signaux enregistrés au format « .mat » de Matlab, selon le type de défauts
de roulement, selon la profondeur du défaut considéré et selon la charge (vitesse) appliquée.
Par la suite, une sélection a été opérée sur les fichiers de données, selon les besoins de la
validation. Enfin, les tests de validation, pour toutes les configurations envisagées de

parameétres de classification. Les résultats obtenus ont été largement discutes.
4.2. EXPERIMENTATION

Les tests de validation sont basés sur la collection de données des défauts de roulements
obtenue auprés du « CWRU (Case Western Reserve University) bearing data center » [152].
Cette banque de données public a été largement utilisée dans de tres nombreux travaux. Ainsi,
Randall a recensé des centaines d’articles publiés basés sur les données de cette source, durant
une courte période [6]. Elle représente donc, I’une des principales références utilisées dans la
validation de nouveaux algorithmes, malgré ses quelques inconvénients mis en évidence et
soulevées par des spécialistes en la matiere. Cependant, il est a souligner que 1’'usage de ses
données demeure partiel, car les modes opératoires des essais sont variables. Ainsi une

collection d’enregistrements a été utilisée basée sur une seule fréquence d’échantillonnage.
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4.2.1 Description des moyens expérimentaux

Le banc d'essai utilisé dans la collecte des signaux de roulement par le « bearing data
center », se compose d'un moteur de 2 CV (& gauche), d'un capteur de couple / encodeur (au
centre) et d'un dynamometre (a droite), comme indiqué sur la figure 4.1. Les roulements a billes
a gorge profonde sont installés dans un systéme mécanique entrainé par moteur. Les roulements
d'essai dont les caractéristiques dimensionnelles sont montrées dans le tableau 4.1, supportent

donc, l'arbre du moteur.
j
|

_
Fan End (FE) §| Electric
Bearing Motor
\ { \/
\ . !
; 152 - g

————

Drive End (DE) | | Torque Transducer

Bearing & Encoder Dynamometer

=0

Figure 4.1 : Banc d’essai de vibration des roulements du CWRU [152]

Des défauts ponctuels ont été introduits dans les éléments de roulements d'essai au moyen
de I’¢lectroérosion par enfongage, appelée aussi EDM (Electrical Discharge Machining). C’est
un procédé d'usinage qui consiste a enlever de la matiere dans une piéce en utilisant des
décharges électriques. La précision de cette technique permet d’obtenir des défauts avec de tres
petites dimensions (diametres de 0,007 a 0,040 pouces). Des accéléromeétres sont fixés sur les
supports rigides des paliers du cété entrainement (Drive End — DE), du c6té ventilateur (Fan
End — FE) et sur la base, permettent de mesurer toutes les forces réactives dues aux excitations
vibratoires.

Les défauts ainsi créés ont été introduits séparément au niveau du la course de la bague
intérieure, de I'tlément roulant (la bille) et au niveau de la course de la bague extérieure des

roulements d’essais. Les roulements défectueux ont été montés en alternance dans le moteur
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d'essai et les données de vibration ont eté enregistrées pour des charges de moteur allant de 0 a

3 chevaux (vitesses de moteur de 1797 a 1720 tr / min).

Tableau 4.1 : Caractéristiques dimensionnelles et cinématiques des roulements utilisés

Fréguences cinématiques
Position sur | Modéle de Dimensions (multiples de la vitesse de rotation de

le banc roulement Inches (mm) I’arbre en Hz)

BPFI BPFO FTF BSR

@, 0.9843 (25)
0. 2.0472 (52)
Epaisseur | 0.5906 (15) | 5.4152 | 3.5848 | 0.3983 | 4.7135
0, 0.3126 (08)
O 1.537 (39)

coté

accouplement | 6205-2RS
(Drive End - | JEM SKF
DE)

9, 0.6693 (17)
0, 1.5748 (40)
Epaisseur | 0.4724 (12) | 4.9469 | 3.0530 | 0.3817 | 3.9874
o, 0.2656 (07)
0. 1.122 (28)

coté
Ventilateur 6203-2RS
(Fan End — JEM SKF
FE)

4.2.2 Base de signaux de vibration sélectionnés

Les signaux de vibration sont enregistrés avec des noms de fichiers au format Matlab
(xxx.mat). Le «xxx» signifie un nom de fichier sélectionné composé de trois chiffres, comme
indiqué dans le tableau 4.2. Chaque fichier contient deux signaux enregistrés DE et FE (Drive
End et Fan End). Le premier est mesuré au palier a roulement du c6té entrainement et le

deuxiéme concerne celui du palier a roulement du c6té ventilateur.

Tableau 4.2 : Nomenclature de fichiers des défauts sélectionnés (roulement DE) a 48KHz.

Etat
Charge Vitesse ] _
Largeur deéfaut 0.007 in (0.18 mm) normal
moteur moteur ]
- (sain)
(HP) (tr/min) i
Bl Bille BE centrée
0 1797 109 122 135 97
1 1772 110 123 136 98
2 1750 111 124 137 99
3 1730 112 125 138 100
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Les signaux sélectionnés pour notre classification concernent a la fois des roulements
sains et défectueux au niveau de la bague intérieure, de la bague extérieure (en position centrée)
et de la bille. La fréquence d'échantillonnage pour 1’ensemble les signaux de vibration

sélectionnes est de 48 kHz.
4.2.3 Mise en ceuvre de la procédure de classification
4.2.3.1 Création de base de données pour la classification

A partir de la topologie des données sélectionnées dans la sous-section précédente, quatre
classes ont été définies pour représenter trois cas de défauts respectivement BPFI (Ball Pass
Frequency, Inner race), BPFO (Ball Pass Frequency, Outer race), BSF (Ball Spin Frequency)
et une quatrieme classe représentative de 1’état sain (aussi appelé normal lors de cette étude).
En conséquence, la base de données étiquetée sera créée autour de ces quatre classes
prédéfinies.

Globalement, I'ensemble de données sélectionnées, couvre 16 scénarios couvrant les
quatre conditions de défaut considérées (04 classes). Chacune des conditions représente quatre
cas de chargement (quatre vitesses différentes). De plus, avec la prise en considération des deux
signaux relatifs aux points de mesure (c6té entrainement - DE - et c6té ventilateur — FE - de
chaque scénario), nous obtenons un total de 32 signaux a traiter, dans notre schéma de

classification.

Tableau 4.3 : Partition des données entre I’apprentissage et le test selon la taille de la trame

Longueur de Nombre de trames Nombre de trames Total
trame d’apprentissage de test
64 28672 21504 50176
128 14336 10752 25088
256 7168 5376 12544
512 3584 2688 6272
1024 1792 1344 3136
2048 896 672 1568
4096 448 336 784
8192 224 168 392
16384 112 84 196
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La création de la base de données étiquetée a commencé par remodeler tous les signaux
de vibration de I'ensemble de données car leurs tailles dans leurs formes originales sont
différentes. Ainsi, cette premiére opération a généré 14 blocs de tailles uniformes de 229376
échantillons, pour chaque classe. Chaque bloc est divisé en trames d'analyse (ou segments) de
différentes longueurs pour tester celles qui donnent le taux de classification le plus élevé. En

conséquence, neuf longueurs de trame comme indiqué dans le tableau 4.3, ont été explorées.

Afin de créer un sous-ensemble d’apprentissage et un autre de test a partir de I'ensemble
des données, les huit premiers blocs ont été consacrés a I’apprentissage et a la modélisation (=
58%), tandis que le reste (= 42%) a été conservé pour tester la méthode proposée.

Avant de réaliser I’extraction des indicateurs a partir de I’ensemble des trames de la base
de données, il convient de leur faire subir des prétraitements nécessaires. Dans une premiére
¢tape I’ensemble des signaux sont centrés et normalisés pour réaliser une classification correcte.
Dans une deuxiéme étape, un filtrage du bruit a I’aide d’un filtre de prédiction linéaire ayant un
ordre élevé. En dernier, les signaux traités, étiquetés selon les quatre classes predéfinies sont
affectés aux partitions d’entrainement et de test selon les proportions fixées ci-dessus. Des
prototypes des signaux ayant subits des prétraitements et représentatifs de chacune des quatre

classes, sont illustrés dans la figure 4.2.

Inner race fault condition Ball fault condition
[+F ] 0.8 .
04 |“| | | |J|l ||| || 1 ]|||||| 0.4 H. e B TR0 R R E () T AT
= ' =
= =
g 10,/ — - g 101, — -
E H
y i o JTETETO I R LY O T
o4 l | '” ||l|.“|| ll“ | ””I”' i DA rr I
08 -0
(1] 2000 403D &0 B0 1003 120030 14000 16000 18000 (1] 2000 4030 DD BB 100D 12030 14000 160D 18030
Frame length (samples) Frame length (samples)
O uter race fault condition Hormal condition
[+E | 0.8
il L ] l I
-
-‘E 100 ]
H
04
I 1 |
08 | {
(1] 2000 4030 00D B03D 10000 120030 14000 16000 12000 (1] 2000 40030 00D EBRBD 10000 120030 14000 16000 18030

Frame length (samples) Frame length (samples)

Figure 4.2 : Signaux relatifs aux quatre classes considérées apres prétraitements.
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4.2.3.2 Extraction des attributs LPCs

Apres les prétraitements appliqués aux données la seconde étape de la classification
consiste & I’extraction des indicateurs LPC, a la fois aux données d'apprentissage et de test. Ce
processus calcule a sa fin le vecteur LPC pour chaque trame. Les courbes des LPCs extraits des

trames représentatives (modeles) des quatre conditions de défauts sont montrées dans la

figure 4.3.
3 . .
—=— BPFI
: : : : : BSF
1 ‘ ; i ‘ Normal
1] : :
=S i :
© : ;
S 0 - e S ey
o : :
—
-1 <
_2 -
-3 T T T T T T T
o] 2 4 6 8 10 12 14 16

LPC index

Figure 4.3 : Valeurs des LPC pour quatre trames représentatives des conditions de défaut

Les caractéristiques extraites pour les trames d'apprentissage de toutes les conditions de
défaut (04 classes) sont illustrées a la Figure 4.4. Sur I’axe X est représenté I'indice de chaque
coefficient parmi les quatorze (14 LPC) extraits de chaque trame. L'axe des Y montre le nombre
de trames d’apprentissage (Training Frames Number - TFN) utilisées. Dans ce cas, avec une
longueur de trame de 1024 échantillons, le TFN max est de 1792 trames. L'axe Z montre les
valeurs des LPC. Les longueurs des fenétres choisies (durées de temps) étant fonction de la
longueur des trames d'analyse et de la fréquence d'échantillonnage. Le résultat conduit & des
durées variables. L'extraction des fonctionnalités se fait avec un nombre de LPC variable. Cette
solution nous permettra de tester différentes combinaisons en termes de nombre de LPC, de
longueur de trame d'analyse et de test, et le nombre de composants dans le mélange. Ainsi on
se fixera sur le (ou les) paramétre(s) a choisir qui donne(nt) le taux de classification moyen le

plus élevé (le meilleur).
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Figure 4.4 : Représentation graphique de la base d’apprentissage des LPC (chaque condition
de défaut correspondant a 1792 trames de 1024 échantillons)

4.2.3.3 Extraction des attributs MFCCs

Contrairement a la méthode précédente (basée sur les LPCs), la classification avec les
MFCCs n’est possible que pour les trames ayant des longueurs de 512 échantillons et plus. Les
indicateurs extraits des trames représentatives (prototypes) des quatre conditions de défauts sont
montrées dans la figure 4.5.

Les longueurs des fenétres choisies (durées de temps) étant fonction de la taille des
trames d'analyse et de la fréquence d'échantillonnage, le résultat conduit a des durées variables.
Cette disposition permet d’explorer différentes situations pour chercher les configurations qui

donnent les classifications les plus performantes.
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Analysis frame length = 2048 ; GMM numer = 8

15 T T T T T T
BPFI
——BSF
10F ——BPFO ]
NORMAL
5 - -
S of
©
=
Q °r i
O )
LL
= -10 .
15+ _
20 F .
_25 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14

Index of MFCC
Figure 4.5 : Valeurs de MFCC correspondant aux différentes conditions de défauts

Les caractéristiques extraites pour les trames d'apprentissage de toutes les conditions de
défaut (04 classes) sont illustrées a la Figure 4.6. Sur I’axe X est représenté l'indice de chaque
coefficient parmi les quatorze (14 MFCC) extraits de chaque trame. L'axe des Y montre le
nombre de trames d’apprentissage (Training Frames Number - TFN) utilisées. Dans ce cas,
avec une longueur de trame de 2048 échantillons, le TFN max est de 896 trames. L'axe Z montre
les valeurs des MFCC.

Les longueurs des fenétres choisies (durées de temps) étant fonction de la longueur des
trames d'analyse et de la fréquence d'échantillonnage. Le résultat conduit a des durées variables.
L'extraction des fonctionnalités se fait avec un nombre de MFCC variable. De cette maniere, il
est possible de tester différentes combinaisons en termes de nombre de MFCC, de longueur de
trame d'analyse et de test, et le nombre de composantes dans le mélange. Ainsi on se fixera sur
le (ou les) parameétre(s) a choisir qui donne(nt) le taux de classification moyen le plus élevé (le

meilleur).
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Figure 4.6 : Représentation graphique de la base d’apprentissage des MFCC (chaque
condition de défaut correspondant a 896 trames de 2048 échantillons)

4.3 RESULTATS DE LA CLASSIFICATION BASEE SUR LES LPCs

L'évaluation de la performance de classification est effectuée par une estimation du taux
de classification moyen ACR (Average Classification Rate), obtenu a partir de la matrice de
confusion. L’ensemble des procédures de classification, vise a trouver une valeur optimale pour
chacun des parametres d'entrée du classificateur comme le nombre de composants dans le
mélange de gaussiennes, le nombre de LPC ou de MFCC, la longueur de la trame d'analyse et
la longueur de la séquence de test. Par conséquent, une gamme de valeurs possibles pour chacun
des parametres de la classification a été testée.

Les résultats obtenus et les influences sur le processus de classification sont présentés
dans cette section. Ainsi, a la fin des deux méthodes de classification, nous aurions atteint les

deux configurations souhaitées de paramétres optimaux qui garantissent une classification
efficace (ACR élevé).
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4.3.1 Erreur estimée et ordre de prédiction
4.3.1.1 Erreur estimée du prédicteur linéaire

Le premier résultat a afficher concerne I'erreur estimée du prédicteur linéaire. Une série
de données utilisant un prédicteur direct d’ordre élevé (quatre-vingtiéme), est estimée et
comparée au signal d'origine. Il s’en suit dans la premiére représentation montrée sur la figure
4.7, que les courbes représentatives des signaux originaux et estimés sont pratiquement
superposées et confondues. Cela suggére que l'erreur d'estimation est significativement réduite.
Dans les deuxieéme et troisieme représentations de la méme figure, sont montrées les courbes

de I'évolution de I'erreur de prédiction et de l'autocorrélation.
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Figure 4.7 : Comparaison des signaux original et estimé du modéle de prédiction
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4.3.1.2 Ordre de prédiction théorique optimal

La premiére contribution de ce travail consiste a déterminer l'ordre de préediction
théorique optimal a utiliser dans I'extraction des indicateurs (caractéristiques). Pour ce faire,
nous avons dd tracer la courbe de l'erreur normalisée en fonction de l'ordre de prédiction,
obtenue a partir de I'équation (3.79). Ainsi, en utilisant la méme équation, quatre courbes
représentatives de chacun des quatre conditions de défauts, ont été déduites.

On observe sur la figure 4.8, que les quatre courbes ont des allures similaires. Dans
chacune, I'erreur normalisée diminue fortement pour un ordre de prédiction allant jusqu'a 4. Par
la suite la décroissance devient progressive pour des valeurs de I'ordre de prédiction comprises
entre 4 et 14. Enfin et pour celles qui sont supérieures a cette derniére valeur, les quatre courbes
semblent linéaires et la décroissance de I'erreur normalisée devient négligeable. Ces résultats

sont affichés partiellement dans le tableau 4.4.
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Figure 4.8 : Courbes d’erreur normalisée relatives aux défauts de roulement

Les valeurs d'erreur normalisées sont calculées pour des ordres de prédiction variant de
1 & 80. Le constat fait a partir des allures de ces quatre courbes, est quau-dela de 1’ordre P =

14, la réduction de I'erreur normalisée n'est pas significative et devient donc pénalisante en
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termes de temps de calcul. En conséquence, nous pouvons conclure que P = 14 est l'ordre

optimal recherché pour cette analyse LP.

Tableau 4.4 : Influence de I’ordre de prédiction sur I’erreur normalisée

Ordre P (BPFI) 1 10 12 14 16 20 50 80
Erreur normalisée 0.38 | 0.15 0.13 0.12 0.11 0.11 0.10 0.09
Réduction %o 100 | 38.93 | 33.45 | 30.47 | 30.02 | 29.65 | 25.97 | 23.62

4.3.2 Choix du nombre de LPC

Dans cette partie, les résultats obtenus confirment bien ceux de la théorie obtenus dans
la sous-section ci-dessous. La figure 4.9 montre la courbe du taux de classification moyen
(ACR) en fonction du nombre de coefficients LPC. Il varie entre une valeur minimale de 75%
correspondant a un nombre LPC de 2, et une valeur maximale de 100% pour un nombre LPC
de 14. Dans la plage allant de 14 a 20 coefficients, il demeure constant et équivaut a 100% pour
une trame de 1024 points. Au-dela de cette valeur, et malgré ses légeéres fluctuations, il reste

dans une gamme supérieure a 85% jusqu'a l'ordre le plus élevé du test (80).
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Figure 4.9 : Variation du taux de I’ACR en fonction du nombre de LPCs

Il est difficile d'expliquer précisément les causes de ces fluctuations. En ce qui concerne

le temps de calcul, on peut avancer une premiére conclusion que le nombre LPC optimal est 14,
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4.3.3 Effet de la longueur de la trame d’analyse

Ayant fixé au préalable le nombre de LPC a sa valeur optimale de 14, obtenue dans la
sous-section ci-dessus, l'effort est maintenant concentré sur l'effet de la longueur des trames
d'analyse sur la classification. Ainsi, la courbe de variation du taux de classification moyen

(ACR) en fonction de la longueur de la trame d'analyse est illustrée a la figure 4.10.
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Figure 4.10 : Variation du taux de I’ACR en fonction de la longueur de la trame d’analyse

On peut aisement voir que la meilleure précision est obtenue pour une longueur de trame
de 1024 points. En prenant en considération la valeur de la fréquence d'échantillonnage des
signaux de 48 KHz, cette longueur de trame correspond également a une durée de 21,33 ms. De
plus, on peut noter que pour les longueurs supérieures a 512 échantillons (allant jusqu’a 16384
échantillons), I'ACR est supérieur a 90%. Cela signifie que pour toute cette gamme de longueurs
de trame sous étude, les LPC extraits reproduisent fidelement les informations contenues dans
ces trames. Par conséquent, la discrimination entre les classes devient facile. A 1024
échantillons, les résultats montrent que la classification est encore nettement meilleure. Ainsi,

la longueur de 1024 échantillons est prise comme valeur de trame d'analyse optimale.
4.3.4 Effet de la longueur de la sequence de test

Comme prévu, l'augmentation de la longueur de la séquence de test (trame de test)
améliore le taux de reconnaissance global. L’allure de la courbe de la figure 4.11, montre bien
que le taux de classification moyen augmente avec le nombre de trames d'analyse incluses dans

la séquence de test.
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Figure 4.11 : Variation du taux de I’ACR en fonction de la longueur de la séquence de test

Il est important de signaler que cette variation du résultat de classification comprise dans
cette plage de test, est de I’ordre de 2,5 %. Ceci signifie que le taux de classification reste élevé
méme avec une seule trame d’analyse dans une séquence de test. Néanmoins, on peut conclure
que l'estimateur du prédicteur lineaire est meilleur avec des séquences de test ayant 10 trames

d’analyse qu’avec celles ayant un nombre plus petit.

Tableau 4.5 : Matrices de confusion : NLPC=14 ; NGMM=2 ; Trame d’analyse=1024 pts.

Séquence de test = 1 trame d’analyse Séquence de test = 2 trames d’analyse
ACR =96.9449 % ACR =97.7645 %
BPFI BSF  BPFO Normal BPFI BSF  BPFO Normal
BPFI  0.9694 0.0306 0 0 BPFI  0.9866 0.0134 0 0
BSF 0.0633 0.9106 0.0261 0 BSF 0.0551 0.9240 0.0209 0
BPFO 0 0.0022 0.9978 0 BPFO 0 0 1.0000 0
Normal 0 0 0 1.0000 Normal 0 0 0 1.0000
Séquence de test =5 trames d’analyse Séquence de test = 10 trames d’analyse
ACR =99.1604 % ACR =99.6269 %
BPFI BSF  BPFO Normal BPFI BSF  BPFO Normal
BPFI 1.0000 0 0 0 BPFI 1.0000 0 0 0
BSF 0.0261 0.9664 0.0075 0 BSF 0.0075 0.9851 0.0075 0
BPFO 0 0 1.0000 0 BPFO 0 0 1.0000 0
Normal 0 0 0 1.0000  Normal 0 0 0 1.0000
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Les matrices de confusion présentées dans le tableau 4.5, montrent plus de détails dans
les résultats de la classification. Il est clair qu'avec 10 trames d'analyse dans une séquence de
test, on a obtenu le taux de classification moyen le plus élevé sur la courbe (99.6269). Avec 5
trames d'analyse dans une trame de test, le score est approximativement le méme (99.1604),
soit a 0.5 % moins élevé que le précédent. Cependant, en termes de temps de calcul, il est bien
meilleur car la longueur de la séquence a 10 trames est deux fois plus longue que celle a 5
trames. Par conséquent, il est plus judicieux de prendre 5 trames d’analyse dans une séquence

de test, comme valeur optimale.
4.3.5 Effet du nombre de composantes du GMM

Dans la littérature, lI'influence du nombre de composantes du mélange sur le processus
de classification par GMM, est un sujet qui occupe une place importante. Par conséquent,
I'estimation du nombre optimal de paramétres est essentielle car les parametres avec des
composantes inappropriées peuvent ne pas évaluer le modéle de mélange avec précision. C'est
une tentative difficile de décider du nombre optimal de composantes. Pour estimer 1’ordre du
modele et les composants ensemble, certaines techniques et certains criteres ont été développés
(critere d’information d’Akaike (AIC), longueur minimale de description (MDL), critére
d’inférence bayésien (BIC), entre autres) [132, 153, 154]. Cependant, dans ce travail, cet aspect
n'a pas été développé, car il représente en soi une étude de dimension entiere.

La contribution de ce travail vise a estimer, l'influence du nombre de composantes
(GMM) sur I’évolution du taux de classification moyen. C’est pourquoi différentes valeurs du
nombre de composantes du mélange ont été testées afin chercher celles qui maximisent notre
critere d’évaluation (ACR). Ainsi, les tests ont été réalisés sur des nombres de composantes du
mélange allant de 2 a 12 (avec un pas de 2). Pour mieux cerner cette variation, elle a été testée
pour trois valeurs du nombre de LPCs. Les résultats sont représentés sur la figure 4.12.

A partir des allures des trois courbes, il convient de constater que le nombre de LPC a
une grande influence sur les courbes du taux de classification moyen par rapport au nombre de
composantes du mélange. L’analyse des résultats présentés, permet d’observer deux situations
remarquables.

La premiere constatation est que les courbes représentées en trois dimensions, ont des
allures décroissantes dans la direction du nombre de composantes de GMM, et croissantes dans
la direction du nombre de LPCs. Pour les nombres de LPCs correspondant a 8 et 10, les courbes
représentatives de I’ACR ont des valeurs maximales pour le nombre de GMM ¢égal a 2, et des

valeurs minimales pour le nombre élevé de GMM égal a 12.
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Figure 4.12 : Variation du taux de I’ACR en fonction du nombre de composantes du mélange

La seconde situation est liée au nombre de LPCs correspondant a 14 (sa valeur optimale
estimée). Pour ce cas, la courbe de ’ACR est constante et ses valeurs sont toutes maximales
(100%), indépendamment du nombre de composantes du mélange. 1l semble donc que I'erreur
d'ordre du classificateur soit négligeable par rapport a l'erreur de l'estimateur de prédiction
linéaire. Une valeur optimale dans l'ordre de ce dernier éléve le taux de classement moyen a sa
valeur maximale, quel que soit I'ordre du classificateur.

Ces résultats obtenus mettent en valeur I’effet du bruit. Plus de composantes GMM sont
ajoutées, plus le bruit dans les mesures est modélisé. Ainsi, en augmentant I'ordre GMM, les
performances diminuent. Ce cas visible est pour les cas ou le nombre de LPCs est inférieur a
14. En conséquence, le nombre de composantes GMM correspondant a 2 devient la derniere

valeur optimale dans ce processus de choix des paramétres de la classification.

4.4 RESULTATS DE LA CLASSIFICATION BASEE SUR LES MFCCs

Le long de ce processus, une meilleure classification signifie un taux de classification
moyen maximum (ACR). Par conséquent, une valeur de 100% est considérée comme idéale. Il
est obtenu a partir de la moyenne des termes diagonaux de la matrice de confusion, a la fin de
chaque test de classification. Il s'agit du critere de référence dont la valeur juge l'optimalité des

autres parameétres impliqués dans le processus de classification comme le nombre de
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composantes dans le melange gaussien, le nombre de MFCC, la longueur de la trame d'analyse
et la longueur de la séquence de test.

L’objectif donc, est de trouver une combinaison des parametres optimaux permettant
une meilleure classification. Pour ce faire, différentes valeurs de chacun des paramétres de
classification ont été testées. Les résultats obtenus et les influences de chaque parametre sur le

processus de classification sont présentés ci-dessous [155].
4.4.1 Effet du nombre de composantes du GMM

D’une maniére similaire a la procédure employée dans la sous-section précedente,
I’objectif visé, est de trouver le nombre de composantes du mélange, qui maximisent le taux de
classification moyen (ACR). Par conséquent, nous essayons d'augmenter le nombre de
composants du mélange de 2 a 12 (avec un pas de 2). Deux cas ont été étudiés. Le premier
illustré sur la figure 4.13, concerne une trame de 2048 échantillons. Les nombres de MFCC
testés sont 10, 12, 13 et 14. A ce stade, nous ne connaissons pas encore le nombre optimal
nécessaire. Nous avons utilise les nombres les plus utilisés dans la littérature. Au final, le
nombre de huit (8) composants a été obtenu et satisfait au taux ACR le plus élevé, quel que soit
le nombre de MFCC. Le deuxiéme cas illustré sur la figure 4.14, a pris en charge le choix du
premier, car la trame de longueur de 1024 échantillons rend le nombre de composantes
dépendant du nombre de MFCC. Il est également souligné que les taux de classification dans

ce cas sont relativement inférieurs aux premiers.
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Figure 4.13 : Evolution de I’ACR en fonction du nombre de composantes GMM (2048 pts)
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D'autre part, il convient de noter que le choix des trames de longueur de 2048 et 1024
échantillons est fortuit a ce stade de I'étude. Elle est principalement justifiée par leurs positions

moyennes dans une gamme de trames sous étude comprises entre 512 et 16384 échantillons.
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Figure 4.14 : Evolution de I’ACR en fonction du nombre de composantes GMM (1024 pts)

En plus, ’'usage de ces deux longueurs dans la littérature est trés répandu, sans qu’il soit
expérimentalement justifié. En conséquence et pour tous ces arguments et considérations
expérimentales, le nombre fixé de composantes a considérer dans toutes les exécutions de
I'algorithme EM par le classificateur GMM est de huit (8). Cela signifie qu'avec cette valeur, le
processus EM donne la meilleure estimation des paramétres du modele, et donc la meilleure

précision de classification des conditions de défaut de roulement.
4.4.2 Effet du nombre de MFCC

Le choix du nombre de MFCC a inclure dans le processus de classification est largement
empirique [28]. Par conséquent, la méthode a été testée avec deux combinaisons de parametres.
Le processus d'extraction des indicateurs a utilisé des longueurs de trame de 1024 échantillons
et 2048 échantillons dont les duréees sont respectivement égales a 21,3 ms et 42,7 ms avec un
chevauchement de 50%. Le nombre de MFCC testés était compris entre 2 et 20. En essayant
d'améliorer les performances de classification, nous étudions l'effet de la modification du
nombre de MFCC extraits de chaque trame et comparons les résultats de la classification

comme indiqué sur la figure 4.15. Il est rapidement devenu évident que les nombres de
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coefficients cepstraux tres élevés n'étaient pas utiles pour la classification, pas plus que les trés
faibles. Pour plus de 14 coefficients, les performances se dégradent rapidement. En effet, trop

de coefficients tuent la classification.

Number of GMMs = 8

=@—Frame length = 1024
Frame length = 2048

RN -

Average Classification Rate (%)

8 10 12 14 16 18 20
Number of MFCCs

Figure 4.15 : Evolution de I’ACR en fonction du nombre de MFCCs (Nemwms = 8)

Deux domaines sont particulierement intéressants. Le premier est le nombre de MFCC
égal a 4 avec I'ACR le plus éleveé des courbes. Le second est une plage de numéros MFCC entre
10 et 14. Pour ce dernier, I'ACR est egalement élevé. Cela correspond bien aux résultats de la
littérature. Le nombre de 12 ou 13 sont les plus cités et les plus utilises.

En revanche, la trame de 2048 échantillons semble une fois de plus avoir un taux de
classement supérieur a celui de 1024 échantillons. En revanche, ce dernier a un ACR élevé avec
un nombre de MFCC de 4 dans la premiére zone, mais relativement fluctuant dans la gamme
des MFCC entre 10-14.

Il s'ensuit que le choix du nombre de MFCC sera de quatre (4), pour des raisons
évidentes d'économie en de temps de calcul. Reste a savoir si la trame de 2048 restera toujours
la meilleure ou une autre pourra éventuellement la remplacer. La réponse a cette question sera
discutée dans la sous-section suivante, qui discutera de l'influence de la longueur de la trame
d'analyse sur le taux de classification. Dans tous les cas, le nombre de MFCC est désormais fixé

a la valeur de quatre (04) et sa matrice de confusion indiquée dans le tableau 4.6.
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Tableau 4.6 : Matrice de confusion dans le cas : Nmrcc =4 ;

séquence de test (Trame de test) =10 trames d’analyse

Nemm = 8 ; longueur de trame = 2048 échantillons.
BPFI BSF BPFO Normal

BPFI 1.0000 0 0 0

BSF 0 0.9851 0 0.0149

BPFO 0 0 1.0000 0

Normal | O 0.0299 0 0.9701

De toute facon, le nombre optimal de coefficients dépend de la quantité de données
d'apprentissage, des détails de I'algorithme d'apprentissage (en particulier de la facon dont les
PDF peuvent étre modélisés a mesure que la dimensionnalité de I'espace des fonctionnalités
augmente), du mélange gaussien, du bruit de fond caractéristiques, et peut-étre des ressources
informatiques disponibles. Si nous évoquons les limites de MFCC, l'une des techniques
sérieuses d'extraction des fonctionnalités MFCC est que la bande passante du filtre n'est pas un
parametre de conception indépendant mais est plutét déterminée par la plage de fréquences de

la banque de filtres, le nombre de filtres utilisés et le type de fenétre [156].
4.4.3 Effet de 1a longueur de la trame d’analyse

Dans cette procédure de recherche de parameétres optimaux nécessaires a la plus efficace
classification possible, I’objectif initial était de segmenter les signaux de vibration en trames
ayant les longueurs : 64, 128, 256, 512, 1024, 2048, 4096, 8192 et 16384 points. Le constat est
que pour les trames inférieures a 512 (256, 128 et 64), le processus ne converge pas avec les
parametres initialement définis pour la classification automatique des défauts. En conséquence,
ces trois trames ont été supprimées car ils nécessitent des précautions particuliéres. Les trames
étudiées varient donc entre 512 et 16384 échantillons. Chaque trame est ensuite multipliée par
une fenétre de Hamming de méme longueur.

Comme le montre la figure 4.16, I'ACR le plus éleve est obtenu pour la longueur de
trame avec 2048 échantillons. Si nous considérons également le nombre de MFCC de quatre
(4) comme étant le meilleur, que le reste indiqué sur les courbes. Ce résultat confirme celui
obtenu précédemment dans la sous-section ci-dessus. En conséquence a tous ces résultats

graphiques, la valeur optimale de la longueur de la trame d’analyse est prise 2048 échantillons.
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Figure 4.16 : Variation du taux ACR en fonction de la longueur de la trame d’analyse

4.4.4 Effet de la longueur de la séquence de test

Le schéma de principe illustrant I’influence sur la classification du nombre de trames
d'analyse, présentes dans chaque séquence de test, fait 1’objet de cette exploration. Dans tous

les tests effectués auparavant, la séquence de test a toujours été fixée a dix (10) trames d'analyse.
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Dans cette sous-section, nous avons évalué trois autres possibilités en termes de nombre
de trames d'analyse contenues dans une séquence de test (test de trame): cing (5), deux (2) et
une (1) trame. Le résultat de la variation du taux de classification moyen (ACR) en fonction de
la longueur de la séquence de test, est illustré dans la Fig. 4.17. Les courbes relatives aux
différents nombres de MFCC testés, ont des toutes des allures ascendantes. L’ACR est
maximisé a la valeur maximale de la séquence de test. En d’autres termes, I'ACR le plus élevé

est attribué a la séquence de test la plus longue (celle qui contient dix (10) trames d'analyse).

Tableau 4.7 : Matrices de confusion : Nvrcc = 4 ; Nemm = 8; Trame d’analyse=2048 points

Séquence de test =1 trame d’analyse Séquence de test = 2 trames d’analyse
ACR =94.8881 % ACR =96.3433 %

BPFI BSF BPFO  Normal BPFI BSF BPFO  Normal
BPFI 1.0000 O 0 0 BPFI 1.0000 O 0 0
BSF 0 0.9030 O 0.0970 BSF 0 09493 0 0.0507
BPFO 00045 O 0.9955 O BPFO  0.0030 O 0.9970 0
Normal O 0.1030 O 0.8970 Normal O 0.0925 0 0.9075
Séquence de test = 5 trames d’analyse Séquence de test = 10 trames d’analyse
ACR =96.9449 % ACR =99.1604 %

BPFI BSF BPFO  Normal BPFI BSF BPFO  Normal
BPFI 1.0000 O 0 0 BPFI 1.0000 O 0 0
BSF 0 0.9552 0 0.0448 BSF 0 09851 0 0.0149
BPFO 0 0 1.0000 O BPFO 0 0 1.0000 O
Normal O 0.0299 0 0.9701 Normal O 0.0299 0 0.9701

Cela signifie que I'estimation est meilleure avec les échantillons plus longs que les moins
longs. Les matrices de confusion de chaque cas A, B, C et D sont présentées dans le
tableau 4.7. La courbe correspondant au nombre de quatre (4) MFCC a le taux de classification
le plus élevé. Cela représente a nouveau une confirmation des reésultats obtenus précedemment.
Les autres courbes ont été tracées pour montrer ces différences notoires entre les ACR liés a

chaque nombre de MFCC utilisé.
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4.5 DISCUSSIONS DES RESULTATS
4.5.1 Synthése des performances de la classification avec les LPCs

En résumé a cette étude paramétrique de classification basée sur les descripteurs LPC,
les parametres de la classification obtenus lors des différents tests, sont finalement fixés a leurs
valeurs optimales finales. Ainsi, le nombre de composants du mélange est fixé a 2, le nombre
de LPC est fixé a 14, la taille de la trame d'analyse est fixée a 1024 échantillons et la taille de

la séquence de test est fixée a 10 trames d'analyse.

Les résultats du test réalisé avec ces parameétres optimaux de la classification, sont
représentés par la matrice de confusion du tableau 4.8, les nuages de points en 2D (deux
dimensions) relatifs a chaque condition de défaut, de la figure 4.18 et le nuage de points en 3D

(trois dimensions) de la figure 4.19.

L’ensemble de ces figures, montre bien une dispersion avérée dans les nuages de points
relatifs aux différentes classes. Elle est due éventuellement a la modélisation du bruit modélisé
ou aux irrégularités liées aux structures des matrices de covariance estimées par l'algorithme
EM. Le taux de classement moyen atteint 99,8134 %. C'est un bon résultat obtenu par la
méthodologie développée lors de cette étude expérimentale.

Tableau 4.8 : Matrice de confusion : NLpc=14 ; Nemm=2 ; longueur de trame =1024 pts

Séquence de test =10 trames d’analyse
ACR =99. 8134 %
BPFI BSF BPFO Normal
BPFI 1.0000 0 0 0
BSF 0.0075 0.9925 0 0
BPFO 0 0 1.0000 0
Normal 0 0 0 1.0000
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Figure 4.18 : Nuages de points 2D pour les LPCs relatifs & chaque condition de défaut
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Figure 4.19 : Nuage de points en 3D pour les LPCs relatifs aux conditions de défaut
4.5.2 Synthése des performances de la classification avec les MFCCs

Au terme de cette étude, les parameétres de la classification optimisee lors des différents
tests sont finalement fixés a leurs valeurs optimales finales. Ensuite, le nombre de composants
du mélange est fixé a 8, le nombre de MFCC est fixé a 4, la taille de la trame d'analyse est fixée

a 2048 échantillons et la taille de la séquence de test est fixée a 10 trames d'analyse.
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Les resultats de ce dernier test réalisé avec ces parametres optimaux ci-dessous sont
représentés par la matrice de confusion du tableau 4.9, le nuage de points 2D (deux dimensions)
de la figure 4.20 et le nuage de points 3D (trois dimensions) de la figure 4.21. Sur ces figures,
on peut facilement remarquer une certaine dispersion dans les classes BPFO et BSF. Elle est
probablement due au bruit modélisé ou aux irrégularités liées aux structures des matrices de
covariance estimées par l'algorithme EM. Le taux de classement moyen atteint 99,6269%. C'est

un bon résultat obtenu par la méthodologie développée lors de cette étude expérimentale.

Tableau 4.9 : Matrice de confusion : Nmrcc=4 ; Nemm=8 ; longueur de trame =2048 pts

Séquence de test =10 trames d’analyse
ACR =99. 6269 %
BPFI BSF BPFO Normal
BPFI 1.0000 0 0 0
BSF 0 0.9851 0 0.0149
BPFO 0 0 1.0000 0
Normal 0 0 0 1.0000

Le processus d'optimisation des parameétres dans la méthodologie proposée a rendu le
duo GMM-MFCC suffisamment puissant pour fournir une bonne classification. Cependant, il
y a encore deux aspects qui n'ont pas été abordés au cours de ces travaux et qui nécessitent des

perspectives d'exploration.

Le premier est lié a I'extraction des indicateurs (caractéristiques ou attributs) grace a une
optimisation de la proportion de données nécessaires a I’apprentissage et a I'étude de l'influence
du nombre de filtres utilisés pour I'extraction des MFCC. Cette derniére est liée aux fenétres
utilisées, a la taille de la transformée de Fourier et aux différentes bandes du spectre de
fréguence. En effet, différentes possibilités doivent étre testées et différentes relations doivent
encore étre établies pour optimiser ce parametre, augmenter la gamme des MFCC pour une

bonne classification.

Le deuxiéme aspect est lié au classificateur GMM formé de composantes de distribution
gaussiennes multivariées. Chaque composante du mélange est définie par sa moyenne, sa
covariance, et un vecteur de proportions de mélange (poids). Ces parameétres sont utilisant

I'estimation du maximum de vraisemblance (ML) obtenue de maniere itérative en utilisant
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I'algorithme EM (Expectation-Maximization). Les modeles de mélange gaussiens nécessitent

de spécifier un certain nombre de composantes avant d'étre appliqués aux donnees.
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Figure 4.20 : Nuage de points en 2D pour les MFCCs relatifs aux conditions de défaut

MFCC(:,3) MFCC(:,1)

Figure 4.21 : Nuage de points en 3D pour les MFCCs relatifs aux conditions de défaut

Dans de nombreux cas, il peut étre difficile de connaitre le nombre approprié de
composantes. Les critéeres AIC et BIC, sont des ajustements statistiques qui peuvent aider a

choisir le modele de mélange gaussien le mieux adapté a un nombre variable de composantes.
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Ils peuvent étre utilises pour comparer I'ajustement de plusieurs modeles aux mémes données.
En tant que scalaires, des valeurs plus petites d'entre eux permettent un meilleur modéle. La
log-vraisemblance négative, le nombre d'itérations dans I'algorithme Expectation-
Maximization (EM), la valeur du parameétre de régularisation et I'effet de la tolérance pour les
probabilités postérieures sont les autres parameétres qui peuvent étre analysés pour le probleme

d'optimisation dans les explorations de perspectives.
4.5.3 Evaluation des approches utilisées

L’¢évaluation des approches proposees de classification par les GMM montre I’intérét du
choix a la fois des descripteurs et des paramétres intrinseques liés au processus de la
classification. Les résultats obtenus pour les parameétres optimaux sont resumes dans le
Tableau 4.10. L’analyse des résultats passe par ’analyse des performances de chacune des deux
approches utilisées. Le taux de classification moyen pour la classification basée sur les LPC est
estimé a 99,8134 %. Tandis que celui obtenu grace aux MFCC atteint 99.6269 %. Ces deux
bonnes performances prouvent donc I'usage des descripteurs spectraux, réputés pour leur
efficacité dans le traitement de la parole et autres domaines variés, dans le diagnostic des

signaux vibratoires.

Tableau 4.10 : Résumé des résultats des deux approches de classification utilisées.

Parametres optimaux Classification / LPC Classification / MFCC
Nombre de composantes GMM 2 8
Nombre de coefficients 14 4
Longueur de trame d’analyse 1024 2048
Longueur de séquence de test 10 10
Taux de classification 99.8134 % 99.6269 %

Cependant, il est a noter que les parametres de classification sont différents pour les
deux approches proposées. Le nombre de composantes du mélange ou nombre de distributions
de Gauss, relatif a la classification basée sur les LPCs, est de ’ordre de 2 seulement. Tandis
qu’il vaut 8 pour celle basée sur les MFCCs. Ce qui signifie un gain en temps de calcul, vu sous
cet angle seulement. Ces nombres de composantes ont été obtenus de fagon empirique et loin

de toute utilisation de critéres tels que AIC, BIC, ou autres.
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Sous un autre angle, un autre parameétre de classification important permet de faire la
comparaison entre les méthodes proposées. Il s’agit de la longueur des trames d’analyse utilisée.
La classification basée sur les LPCs permet 1’usage de trames de longueurs variées (de 32 a
16384 échantillons). Alors que celle basée sur les MFCCs est relativement réduite, et réservée
aux trames de longueurs élevées (de 512 a 16384 échantillons). Ceci représente encore un

avantage de la premiére approche, vu encore sous cet angle seulement.

Dans tous les cas, et bien que la classification basée sur les LPCs, semble avantageuse
en termes des deux criteres de comparaison énumérés précédemment, et a présenté un ACR
Iegerement plus élevé que son homologue basée sur les MFCCs lors de cette étude, elle demeure
encore incertaine. La nature des signaux de roulement fait qu’une partie du bruit est toujours
modélisée et crée des dispersions dans les classes. Elle est théoriquement plus adaptée aux
signaux synchrones (engrenages, balourds, ...). Néanmoins, son application a d’autres bases de
données de roulements (signaux de vibrations), peut nous aider d’avantage a statuer sur son

application dans le domaine du diagnostic des defauts de roulements.
4.6 CONCLUSION

A travers ce chapitre, I’aspect expérimental li¢ a la validation des algorithmes
développés, a été abordé. L'optimisation de ses parameétres d'entrée de la classification, autre
contribution principale de cette étude, a savoir le nombre de LPCs ou de MFCCs, la taille de la
trame d'analyse, le nombre de composantes du mélange, etc., a permis d'atteindre au final des
Taux de Classification Moyen (ACR) élevés. De plus, et bien que la classification par les
GMMs ait été appliquée a une base de données réputée bruyante avec certaines caractéristiques

non stationnaires, elle s'est avérée globalement efficace.

A partir des résultats obtenus avec les deux approches proposées, en termes de type
d’attributs utilisés, I’approche a base de MFCCs, nous a semblée comme la plus adéquate et la
plus adaptée a la problématique de classification (diagnostic de défauts de roulements).
L’approche basée sur les LPCs demeure linéaire, et vue la nature des signaux de roulement, elle
laisse passer le bruit quelque soient les moyens de filtrage utilisés en prétraitements. Le bruit
modélisé laisse apparaitre une dispersion dans le regroupement des classes et réduit les

probabilités de discrimination entre celles-ci.
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CONCLUSION GENERALE

Le travail présenté dans cette these contribue essentiellement a la reconnaissance
intelligente de defauts, par méthode d’apprentissage machine (Machine Learning), dans un
contexte de diagnostic des roulements. C’est une méthodologie de diagnostic automatisée des

défauts basée sur une approche de classification.

La premiére contribution est relative a I’utilisation du classifieur GMM dans le diagnostic
des défauts mécaniques. En effet, les modeles de mélange gaussiens sont rarement utilisés dans
ce domaine, malgré leur succés fabuleux dans les domaines de traitement de la voix, de
I’astronomie, de la biologie, de 1’économie, des sciences de 1’ingénieur, du marketing, de la
reconnaissance d’images, et beaucoup d’autres. Plus encore, ils sont souvent classés et utilisés
comme méthode non supervisée (clustring). En plus, dans cette étude, c’est leur autre mode de
classification supervisée qui est mis en valeur, avec une efficacité prouvée. En conséquence,
notre choix de cette méthode plutot qu’une autre parmi les plus utilisées (ANN, SVM, etc.) dans
le diagnostic des défauts, est conforté non seulement par leur simplicité d’application et leur
flexibilité d’adaptation a la diversité des données d’analyse, mais aussi par leur double mode

d’application en modes, Supervisé ou non.

La seconde est liée a I’application avec succes, des attributs dits spectraux (LPC et
MFCC) issus du domaine de traitement de la voie en particulier, dans la classification des
défauts mécaniques de roulement. lls ont été volontairement utilisés indépendamment, pour

mieux cerner leurs avantages et leurs inconvénients respectifs.

La troisieme contribution principale de cette étude, est l'optimisation expérimentale des
parametres d'entrée de la classification a savoir, le nombre de coefficients nécessaires (LPCs ou
de MFCCs), la taille de la trame d'analyse, la longueur de la séquence de test et le nombre de
composantes du mélange, a permis d'atteindre au final des Taux de Classification Moyen (ACR)
élevés. De plus, et bien que la classification par les GMMs ait été appliquée a une base de
données réputée bruyante avec certaines caractéristiques non stationnaires, elle s'est avérée

globalement efficace.

Cependant, il est a rappeler que les modeles de mélanges de gaussiennes, font partie des
méthodes statistiques, et de ce fait, chaque processus de classification doit donc impérativement

étre repéte plusieurs fois (trois dans notre cas) avant de prendre la moyenne des résultats
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obtenus. En conséquence, ces répétitions engendrent des coups en termes de temps de calcul et

des incertitudes sur la précision des valeurs du taux de classification moyen obtenues.

A partir des résultats obtenus avec les deux approches proposées, en termes de type
d’attributs utilisés, 1’approche a base de MFCCs, nous a semblée comme la plus adéquate et la
plus adaptée a la problématique de classification (diagnostic de défauts de roulements).
L’approche basée sur les LPCs demeure lin€aire, et vue la nature des signaux de roulement, elle
laisse passer le bruit quelque soient les moyens de filtrage utilisés en prétraitements. Le bruit
modélisé laisse apparaitre une dispersion dans le regroupement des classes et réduit les
probabilités de discrimination entre celles-ci. Cependant, cette approche pourra éventuellement
s’adapter a des défauts de type alignement, balourds ou méme engrenages, car sa linéarité
s’adaptera d’avantage avec les signaux a composantes synchrones. Cela peut ouvrir de nouvelles
possibilités pour sa généralisation a d'autres types de défaillances présentes dans les machines

tournantes.

Comme perspectives, et pour une éventuelle continuité de ce travail, on propose :

e Augmentation du nombre de classes ;
e Amélioration des prétraitements par usage de filtrages adaptatifs ;
e Usage de la cyclostationarité ;

e Usage de méthodes du Deep Learning.
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Annexe

NOMENCLATURE DES FICHIERS DE LA BASE DE
DONNEES DES ROULEMENTS

Les données utilisées pour la validation de cette étude ont été extraites du site public du
Bearing Data Center de 1’université américaine CWRU [152]. La nomenclature des fichiers
(enregistrements) correspondants aux conditions des défauts induits aux roulements durant la

campagne des essais, est répartie dans les tableaux ci-apres.

Tableau A.1 : Données relatives a 1’état normal (sain) ; fs = 48 kHz ;

Charge moteur V|tes_se Nom du fichier de données
Cv tr/min
0 1797 97
1 1772 98
2 1750 99
3 1730 100

Tableau A.2 : Données relatives au défaut de roulement coté entrainement (DE) ; fs = 12 kHz ;

Dimension Nom du fichier de données pour chaque type de défaut
du défaut Charge Vitesse
moteur . BPFO BPFO BPFO
en pouces tr/min BPFI BSF , .
Cv centré Orthogonal Opposé
(mm)
0 1797 105 118 130 144 156
0.007 1 1772 106 119 131 145 158
(0.18) 2 1750 107 120 132 146 159
3 1730 108 121 133 147 160
0 1797 169 185 197 - -
0.014 1 1772 170 186 198 - -
(0.36) 2 1750 171 187 199 - -
3 1730 172 188 200 - -
0 1797 209 222 234 246 258
0.021 1 1772 210 223 235 247 259
(0.53) 2 1750 211 224 236 248 260
3 1730 212 225 237 249 261
0 1797 3001 3005 - - -
0.028 1 1772 3002 3006 - - -
(0.71) 2 1750 3003 3007 - - -
3 1730 3004 3008 - - -
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Tableau A.3 : Données relatives au défaut de roulement cété ventilateur (FE) ; fs = 12 kHz ;

Dimension Nom du fichier de données pour chaque type de défaut
du defaut Charge Vitesse
moteur . BPFO BPFO BPFO
en pouces tr/min BPFI BSF , .
Cv centré Orthogonal Opposé
(mm)
0 1797 278 282 294 298 302
0.007 1 1772 279 283 295 299 305
(0.18) 2 1750 280 284 296 300 306
3 1730 281 285 297 301 307
0 1797 274 286 313 310 -
0.014 1 1772 275 287 - 309 -
(0.36) 2 1750 276 288 - 311 -
3 1730 277 289 - 312 -
0 1797 270 290 315 - -
0.021 1 1772 271 291 - 316 -
(0.53) 2 1750 272 292 - 317 -
3 1730 273 293 - 318 -

Tableau A.4 : Données relatives au défaut de roulement c6té entrainement (DE) ; fs = 48 kHz ;

Dimension Nom du fichier de données pour chague type de défaut
du defaut Charge Vitesse
moteur . BPFO BPFO BPFO
en pouces tr/min BPFI BSF , )
Cv centré Orthogonal Opposé
(mm)
0 1797 109 122 135 148 161
0.007 1 1772 110 123 136 149 162
(0.18) 2 1750 111 124 137 150 163
3 1730 112 125 138 151 164
0 1797 174 189 201 - -
0.014 1 1772 175 190 202 - -
(0.36) 2 1750 176 191 203 - -
3 1730 177 192 204 - -
0 1797 213 226 238 250 262
0.021 1 1772 214 227 239 251 263
(0.53) 2 1750 215 228 240 252 264
3 1730 217 229 241 253 265
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