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Résumé

Le travail présenté dans cette thése s’inscrit dans le cadre de la détection des défauts de
roulements fonctionnant en régime variable. Les travaux portent sur deux volets distincts mais
complémentaires. Dans le premier volet nous avons développé des outils de surveillance et de
détection des défauts de roulements en régime variable. Dans le deuxieme nous avons concu un
systéme expert permettant 'automatisation de la détection des défauts de roulements en régime

variable.

Pour le premier volet de la these une étude a permis de développer une approche hybride visant
la détection des défauts de roulements en régime variable a partir de 1’association de plusieurs
méthodes de traitement de signal récentes. La ICEEMDAN (Improved Complete Ensemble
Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise), le débruitage multivariate par ondelettes et
PCA, le kurtogramme et ’analyse d’ordre sont les principales méthodes constituant 1’approche
hybride proposée. Son efficacité a été prouvée grace a son application sur des signaux simulés et
ceux mesurés sur des roulements défectueux sur un banc d’essais de laboratoire. Plusieurs modes
de variation de la vitesse et plusieurs types de défauts ont été considérés pour valider a une grande
échelle 'approche proposée. Celle-ci s’est montrée aussi bien efficace en régime stationnaire qu’en
régime variable ce qui la rend universelle, applicable pour détecter un défaut de roulement peu

importe son régime de fonctionnement.

Le deuxieme volet concerne la conception d'un systéme expert pour automatiser la détection
des défauts de roulements en régime variable. Notre choix s’est posé sur une des méthodes non-
supervisée ; la SOM (Self Organizing Maps). Le plus difficile était de proposer des attributs
pertinents permettant au systéme de donner des résultats fiables. A ce propos une étude
comparative a été entamée pour tester la validité d’attributs calculés a partir de quatre indicateurs
classiques. Un nouvel indicateur spécialement con¢u pour le régime variable a été proposé et
associé aux autres indicateurs pour affiner les résultats et optimiser les capacités de décision du
systéme congu. Le résultat final ainsi obtenu montre la validité de ce systéme a grouper plusieurs
types de défauts faisant une distinction claire entre les groupes traités avec un taux de réussite de
100%.

Mots-clés : Diagnostic vibratoire, Régime variable, Défauts de roulements, ICEEMDAN, Analyse
d’ordre, Systeme expert, Self Organizing Maps.



Abstract

The work presented in this thesis is part of defect detection of bearings operating in variable
regime condition. The work focuses on two distinct but complementary parts. In the first part, we
have developed specific tools for monitoring and detecting bearing faults in variable speed. In the
second one, we designed an expert system allowing the automation of the detection of bearing

faults in variable regime.

For the first part of the thesis, a study made it possible to develop a hybrid approach designed
for the detection of bearing faults under variable speed using the combination of several recent
signal processing methods. ICEEMDAN (Improved Complete Ensemble Empirical Mode
Decomposition with Adaptive Noise), multivariate denoising using wavelet and PCA, kurtogram,
and order tracking analysis are the main methods constituting the proposed hybrid approach. Its
effectiveness has been proven through its application on simulated signals and on experimental
vibratory signals measured on defective bearings on a laboratory test rig. Several modes of speed
variation and several types of defects were considered to validate the proposed approach on alarge
scale. This last has been shown to be effective in both steady state and variable regime, making it

universal, applicable to detect a bearing fault regardless of its operating regime.

The second part concerns the design of an expert system to automate the detection of bearing
faults in variable regime. Our choice fell on one of the unsupervised methods; the SOM (Self
Organizing Maps). The most difficult was to specify relevant input features allowing the system to
give correct results. In this regard, a comparative study was performed to test the validity of
various features calculated from four classic scalar indicators. A new indicator, especially designed
for the variable regime, has been proposed and associated with the other indicators to refine the
results and optimize the decision-making capacities of the designed system. The final result shows
the validity of this system to group several types of defects making a clear distinction between the

considered groups with a success rate of 100%.

Keywords: Vibration diagnosis, Variable regime, Bearing faults, ICEEMDAN, Order analysis,
Expert system, Self Organizing Maps.
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Nomenclature

S(t) Signal vibratoire

Ne Nombre d’échantillons du signal

S(f) Spectre

DWT Discrete Wavelet Transform

AMRO Analyse Multi-Résolution en Ondelettes
D(t) Détail de la décomposition en ondelettes
A(t) Approximation de la décomposition en ondelettes
EMD Empirical Mode Decomposition

IMF Intrinsic Mode Function

r(t) Résidu

EEMD Ensemble Empirical Mode Decomposition
N Nombre d’ensembles

CEEMDAN  Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise

ICEEMDAN Improved Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive

Noise

iv



Liste des figures

Chapitre 1

Fig. 1.1. Pourcentage d’utilisation des différentes techniques de maintenance prédictive
en milieu industriel

Fig. 1.2. Causes des défaillances dans le secteur de la production d’énergie éolienne selon
le Département Américain de I'Energie (US Departement of Energy, wind energy
technologies office) [3]

Fig. 1.3. Signaux d’un roulement : (a) Sans défaut, (b) Avec un défaut sur la bague
intérieure, (c) Avec un défaut sur la bague extérieure

Fig. 1.4. Valeurs des indicateurs scalaires des signaux de la figure (1.3)

Fig. 1.5. Spectre d"un roulement avec un défaut sur la bague extérieure

Fig. 1.6. Cepstre d’une transmission a engrenages avec un défaut sur 1'une des roues
Fig. 1.7. Spectre d’enveloppe d'un roulement avec un défaut sur la bague intérieure

Fig. 1.8. Décomposition en cascade en trois niveaux

Fig. 1.9. AMRO d’un signal selon la méthode proposée par Djebala et al. [8] : (a) Signal
mesuré, (b) Différents détails et approximations issus de la décomposition de ce signal
par I’AMRO en trois niveaux, (c) Spectre d’enveloppe des coefficients d’ondelettes du
détail 2 (D2)

Chapitre 2

Fig. 2.1. Organigramme détaillé du sifting process de 'EMD

Fig. 2.2. Signal somme de trois sinusoides

Fig. 2.3. Décomposition par 'EMD du signal somme (en bleu I'IMF, en rouge la sinusoide)
Fig. 2.4. Signal non-stationnaire et ses composantes [86]

Fig. 2.5. Résultat obtenu par I'analyse du signal précédent par I'EMD [86]

Fig. 2.6. Léger effet de bord a la fin de deux IMFs de la figure (2.3)

Fig. 2.7. Organigramme de 'EEMD

Fig. 2.8. Résultat obtenu par 'EEMD [86]

Fig. 2.9. Résultat obtenu par la CEEMDAN [86]

Page

11
12
13
14
16
17

32
33
33
35
35
36
37
38
40



Fig. 210. Comparaison entre le nombre d’itérations de I'EEMD (gauche) et de la
CEEMDAN (droite)

Fig. 2.11. IMFs obtenues par la ICEEMDAN

Fig. 2.12. Nombre d’itérations de la ICEEMDAN

Fig. 2.13. (a) Signal somme de trois sinusoides, (b) son spectre

Fig. 2.14. (a) Signal sinusoidal a fréquence variable, (b) son spectre

Fig. 2.15. Principe du ré-échantillonnage angulaire

Fig. 2.16. Signal vibratoire mesuré dans la cabine d"un hélicoptere (en haut) et son signal
RPM (en bas)

Fig. 2.17. Représentation temps-ordre du signal de la figure (2.16)

Fig. 2.18. Spectre d’ordre du signal de la figure (2.16)

Chapitre 3

Fig. 3.1. (a) Signal réponse a une résonance, (b) peigne de Dirac d"une période de 0.01 s
(100 Hz)

Fig. 3.2. Signal modélisant un défaut de roulement avec une fréquence de 100 Hz en
régime constant

Fig. 3.3. Spectre du signal de la figure (3.2)

Fig. 3.4. Spectre d’enveloppe du signal de la figure (3.2)

Fig. 3.5. (a) Signal simulant un défaut de roulement dans le cas d'une accélération, (b) le
méme signal bruité

Fig. 3.6. Profil de vitesse du signal de la figure (3.6)

Fig. 3.7. Signal d"un défaut de roulement dans le cas d'une décélération

Fig. 3.8. Signaux d'un roulement défectueux pour quatre modes d’accélération, du plus
lent au plus rapide

Fig. 3.9. Valeurs des indicateurs scalaires pour les quatre signaux de la figure (3.8)

Fig. 3.10. Spectres des quatre signaux de la figure (3.9)

Fig. 3.11. Spectres d’enveloppe des quatre signaux de la figure (3.8)

Fig. 3.12. Quatre premiéres IMFs issues de la décomposition du signal S; par la
CEEMDAN

Fig. 3.13. IMF1 (en haut) et son spectre d’enveloppe (en bas) du signal S;

Fig. 3.14. Spectres d’enveloppe des trois autres signaux (de haut en bas du mode
d’accélération le plus lent au plus rapide) obtenus apres l'application de la CEEMDAN
et ’analyse d’enveloppe

Fig. 3.15. Organigramme de I’approche proposée

Fig. 3.16. Quatre premieres IMFs issues de la décomposition du signal simulé par la
ICEEMDAN

Fig. 3.17. Kurtogramme du signal simulé

vi

40

42
42
43
43
44
45

46
46

51

51

52
52
54

54
54
55

56
57
57
58

59

59

61

63

63



Fig. 3.18. Spectres des quatre premieres IMFs

Fig. 3.19. IMFs débruitées

Fig. 3.20. Spectre d’enveloppe d’ordre obtenu par I’analyse d’ordre

Fig. 3.21. Signal d"un roulement défectueux dans le cas d'un profil de vitesse variable
(accélération, maintien, décélération)

Fig. 3.22. Profil de vitesse correspondant au signal de la figure (3.21)

Fig. 3.23. Kurtogramme du signal de la figure (3.21)

Fig. 3.24. IMFs obtenues apres 'application de la ICEEMDAN sur le signal de la figure
(3.21) et leurs spectres FFT

Fig. 3.25. IMFs débruitées

Fig. 3.26. IMF1 débruitée

Fig. 3.27. Spectre d’enveloppe d’ordre

Fig. 3.28. (a) Signal simulant un roulement tournant a une vitesse constante de 50 Hz avec
un défaut a 100 Hz, (b) le méme signal apres avoir ajouté un niveau significatif de bruit
Fig. 3.29. IMF1 sélectionnée en tant qu’ IMF optimale

Fig. 3.30. IMF1 débruitée

Fig. 3.31. Spectre d’enveloppe d’ordre

Chapitre 4

Fig. 4.1. Photo du banc d’essais MFS

Fig. 4.2. Organes constitutifs du simulateur (vue de face)

Fig. 4.3. Montage du roulement testé dans son logement

Fig. 4.4. Signaux d'un roulement avec un défaut sur la bague extérieure pour différents
modes de variation de la vitesse

Fig. 4.5. Spectres d’enveloppe correspondant aux signaux de la figure (4.4)

Fig. 4.6. Signaux mesurés sur des roulements défectueux dans le cas d'une accélération,
en haut défaut sur la bague intérieure, en bas celui sur la bague extérieure

Fig. 4.7. Profil de vitesse pour une accélération pure de 0 RPM a 1800 RPM

Fig. 4.8. Signal mesuré sur un roulement avec un défaut sur la bague extérieure dans le
cas d’une accélération pure (en haut), et son spectre (en bas)

Fig. 4.9. Kurtogramme du signal de la figure (4.8)

Fig. 4.10. Quatre premieres IMFs obtenues aprés I'application de la ICEEMDAN sur le
signal de la figure (4.8) (de haut en bas de I'IMF1 a 'IMF4)

Fig. 4.11. Spectres FFT des quatre IMFs de la figure (4.10)

Fig. 4.12. IMF1 débruitée (en haut) et IMF2 débruitée (en bas)

Fig. 4.13. Spectre d’enveloppe d’ordre obtenu a partir de 'IMF1 débruitée (en haut) et
I'IMF2 débruitée (en bas)

Fig. 4.14. Profil de vitesse pour une décélération pure de 1800 RPM a 0 RPM

vii

64
65
65
66

66
67
67

68
68
69
70

70
70
71

75
76
77
78

78
79

80
81

81
82

82

83

83

84



Fig. 4.15. Signal mesuré sur un roulement avec un défaut sur la bague extérieure dans le
cas d’une décélération pure (en haut), et son spectre (en bas)

Fig. 4.16. Quatre premieres IMFs obtenues aprés I'application de la ICEEMDAN sur le
signal de la figure (4.14) (de haut en bas de 'IMF1 a 'IMF4)

Fig. 4.17. IMF2 débruitée obtenue aprés avoir appliqué le débruitage multivariate

Fig. 4.18. Spectre d’enveloppe d’ordre dans le cas d"une décélération en présence d"un
défaut sur la bague extérieure

Fig. 4.19. Signal mesuré sur un roulement avec un défaut sur la bague intérieure pour
une accélération pure

Fig. 4.20. Spectre d’enveloppe d’ordre pour le cas d'un défaut sur la bague intérieure en
accélération pure

Fig. 4.21. Profil de vitesse dans le cas d"une accélération-maintien-décélération

Fig. 4.22. Signal mesuré sur un roulement avec un défaut sur la bague extérieure dans le
cas d'une accélération-maintien-décélération

Fig. 4.23. Quatre premiere IMFs et leurs spectres correspondant au signal de la figure
(4.22)

Fig. 4.24. IMFs débruitées et leurs spectres

Fig. 4.25. Spectre d’enveloppe d’ordre pour le cas d"un défaut sur la bague extérieure en
mode variable accélération-maintien-décélération

Fig. 4.26. Signal mesuré sur un roulement avec un défaut sur la bague extérieure tournant
a 1800 RPM

Fig. 4.27. Spectre d’enveloppe d’ordre pour un roulement avec un défaut sur la bague
extérieure en régime constant

Fig. 4.28. Spectre d’enveloppe pour un roulement avec un défaut sur la bague extérieure
en régime constant

Fig. 4.29. Spectres d’enveloppe d’ordre pour le cas d'un défaut sur la bague extérieure
obtenus par 'approche proposée (en haut) et la démarche de Bouhalais et al. [62] (en bas)
Fig. 4.30. Spectres d’enveloppe d’ordre pour le cas d'un défaut sur la bague intérieure

obtenus par 'approche proposée (en haut) et la démarche de Bouhalais et al. [62] (en bas)

Chapitre 5

Fig. 5.1. Différence entre clustering (apprentissage non-supervisé) et la classification
(apprentissage supervisé, le SVM par exemple)

Fig. 5.2. Typologies des nceuds de I'algorithme de SOM : a gauche forme rectangulaire, a
droite forme hexagonale

Fig. 5.3. Architecture SOM d’'un exemple d’étude de marché d’apres [95]

Fig. 5.4. Variation du nouvel indicateur proposé en fonction du type du défaut, de haut

en bas : défaut sur la bague extérieure, défaut sur la bague intérieure, sans défaut

viii

85

85

86
86

87

87

88
88

89

89
90

90

91

91

92

93

97

98

98
103



Fig. 5.5. Répartition du RMS et de la déviation standard pour les douze signaux

Fig. 5.6. Répartition du kurtosis et du facteur de créte pour les douze signaux

Fig. 5.7. Répartition du nouvel indicateur proposé pour les douze signaux

Fig. 5.8. Groupement obtenu par la SOM a partir de deux attributs ; le RMS et la déviation
standard

Fig. 5.9. Groupement obtenu par la SOM a partir de deux attributs ; le kurtosis et le facteur
de créte

Fig. 5.10. Groupement obtenu par la SOM a partir d'un seul attribut ; I'indicateur proposé
198 (e

Fig. 5.11. Groupement obtenu par la SOM a partir de quatre attributs ; le RMS, la
déviation standard, le kurtosis et le facteur de créte

Fig. 5.12. Groupement obtenu par la SOM a partir de cinq attributs ; le RMS, la déviation

standard, le kurtosis, le facteur de créte, et 'indicateur proposé

ix

105

106

106

107

108

109

110

111



Liste des tableaux

Page

Chapitre 1

Tableau 1.1. Causes des défauts dans les roulements selon SNR [4] 8
Tableau 1.2. Principaux indicateurs scalaires 10
Tableau 1.3. Fréquences d’apparition des défauts de roulements 12
Chapitre 2

Tableau 2.1. Définition des ordres des défauts de roulements 47
Chapitre 4

Tableau 4.1. Caractéristiques géométriques et ordres des défauts pour les roulements 77
utilisés

Chapitre 5

Tableau 5.1. Valeurs des indicateurs scalaires classiques retenus comme attributs pourles 101
douze signaux considérés

Tableau 5.2. Valeurs du nouvel indicateur pour les douze signaux 102



Table des matiéres

Introduction générale... e e e e
Chapitre 1: Synthese blbhographlque etétatdel’art.......cooeiviiiinniiiiiiiniiiiiiiii i
1 INtrodUCtion. ... ...
2. Maintenance conditionnelle ou prédictive ?.........cccoccreoinneirneineneenneceeccereeeee e
2.1. Analyse vibratoire.................cooiii
2.2.L'analysed’huile...............oooi
2.3. Thermographie. ..........cooiuiiiiiii i
2.4. Analyse par Ultrason............oouiiuiiiiiiiii
3. Lesroulements etleurs défauts...................ooooi
4. Outils de détection des défauts de roulements par analyse vibratoire.........................
4.1. Impact d"un défaut sur le signal vibratoire...................oocooiiiiiii
4.2. Indicateurs SCAlAITeS. ........vuiuiriii it
4.3. Analyse Spectrale...........c.ouuiiiiiiiiii i
4.4. Analyse cepstrale..........oc.iuuiiiiiiiiiii
4.5. Analyse d'enveloppe. ... ....c..iuiiiiiiiiii
4.6. Méthodes temps-{réqUENCE. ..........cuiitiiiiiii i
5. Synthése bibliographique.................oooii
5.1. Les ondelettes pour la détection des défauts de roulements..............c....cc.ceennet.
5.2.L’EMD, I'EEMD, la CEEMDAN etla CEEMDAN améliorée..............................
5.3. Lerégime variable, quoi deneuf ?..........c.cccccceiinininiiiiiiicceece e
5.4. Vers une automatisation de la détection des défauts de machines tournantes...........
6. Pose du probleme et objectifs delathese..................ooooiii

7. Conclusion du Chapitr. .. ....c.vuiuninin i e

Chapitre 2 : Fondements mathématiques : EMD, EEMD, CEEMDAN, ICEEMDAN et

régime variable

1 INtrodUCtion. ... ...iui

2. Vers une décomposition modale empirique : Empirical Mode Decomposition (EMD)....
2.1. Quelques dEfINItIONS. ... c.uvuiniiit et
2.2, Le SIfHNG PrOCESS. .....uiiiiiiiiiii e

2.3. Caractéristiques de 'EMD et comparaison avec les ondelettes...........................

xi

Page

® 0 ® I N O O O G e

23



2.4. Inconvénients de 'EMD..............ocoiiiiiiiiii
3. Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD) : la fin du mode mixing.................
BUL PrINCIPE. ..o
3.2. Algorithme de 'EEMD............cooiiiiiiii
3.3. Exemple d"application.........c.veuinieiiiiiniiii e
3.4. Limites de 'EEMD...........ooiiiii
4. Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise
(CEEMDAN) : vers une décomposition plus compléte
4.1. Algorithme de la CEEMDAN........ ..ot
4.2. Exemple d'application.........c.verieiiiiniiini e
5. La CEEMDAN améliorée : Improved Complete Ensemble Empirical Mode
Decomposition with Adaptive Noise (ICEEMDAN)
5.1. Formulation mathématique..................oooiiiiiiii
5.2. Exemple d’application............cooooiiiiiiiiiiiiii
6. Régime variable : limite des méthodes classiques.................coooiiiiiiiiiiii
6.1. Analyse d'ordre. ..ot
6.2. Exemple d’application..........coeuiiieiniiiiiii e
6.3. Application de I’analyse d’ordre pour la détection des défauts de roulements.......

7. Conclusion du chapitre...... ..ot

Chapitre 3 : Développement d’outils de détection des défauts de roulements en régime
variable : Etude théorique
L INtTOAUCHION. ettt
2. Modélisation des signaux de roulements défectueux en régime variable.....................
2.1. Cas d'unrégime de fonctionnement constant..................c..oeviiiiiiiinin ..
2.2. Cas d'un régime de fonctionnement variable....................coooi
3. Stabilité des méthodes classiques et récentes dans le cas du régime variable.................
3.1. Méthodes temporelles. .........c.iuiiniiiii i
3.2. Méthodes fréquentielles. ...........c.ooiiiiiiiiiiiii
3.3. Application de la CEEMDAN combinée a I'analyse d’enveloppe........................
4. Développement d"une méthode hybride pour la détection des défauts de roulements
en régime variable
4.1. Méthodologie de I'approche proposée..............cceeviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiin
4.2. Application sur des signaux simulés..................coooiiiiiiiiiiiii

5. Conclusion du Chapitre. ... . ..covuiuiiriii e

Chapitre 4 : Développement d’outils de détection des défauts de roulements en régime

variable : Validation expérimentale

1. INErOdUCHION. ...

2. Plan expérimentale et matériel demesure............cocoeuiiiiiiiiiiiiiiiini
2.1. Banc d’essais Machinery Fault Simulator (MES)...................

Xii

39
39
40

41
41
42
44
45
46
48

49

49
50
50
52
55
55
56
58
59

60
62
72

73



2.2. Acquisition des signauX MeSUIES. ............c.viuiiniiiiiiiiiiiiiii e 75

3. Analyse de quelques signaux mesurés dans différentes configurations....................... 77
3.1. Utilisation du spectre d’enveloppe...........ccoooiiiiiiiiiiiiiiiiii 77
3.2. Analyse de la forme du signal en fonction du type du défaut.............................. 79

4. Application de l'approche hybride proposée sur des signaux mesurés en régime 80

variable
4.1. Cas d'un défaut sur la bague extérieure en accélération pure...................oocenenen 80
4.2. Cas d"un défaut sur la bague extérieure en décélération pure......................c.eee 84
4.3. Cas d"un défaut sur la bague intérieure en accélération pure............................. 86

44. Cas d'un défaut sur la bague extérieure en mode de variation variable 88
(accélération-maintien-décélération)

4.5. Cas d'un mode de fonctionnement constant..................ccoooiiiiiiiinnn..n. 90
5. Comparaison de 'approche proposée avec une méthode récente développée pour le 92
régime variable

6. Conclusion du chapitre.............ooooiiiiii 94

Chapitre 5 : Automatisation de la détection des défauts de roulements en régime 95

variable par utilisation de 1’algorithme SOM (Self Organizing Maps)

1 INtrodUCtioN. ... v 95
2. Apprentissage SUPervisé OU NON SUPEIVISE ?.........ccccirieuiririeiininiininiiieeniereieeee e 96
2.1. Apprentissage SUPEIVISE.........c.iuiuiiiiuiuiiii i 96
2.2. Apprentissage NON-SUPETVISE.........c.oviiiuiiiiiiiiiiiiiii e 96
3. L'algorithme SOM : Self Organizing Maps. .............ocviiiiiiiiiiiiiiiiiiice 97
3.1. Architecture d'Un SOM.........oiiiiiiii e 97
3.2. Etapesdel’algorithme SOM............coooiiiiiiiiiiii 99

4. Application de l'approche SOM pour automatiser la détection des défauts de 100

roulements en régime variable

4.1. Désignation des indicateurs retenus comme attributs pour I'algorithme SOM....... 100
4.2. Etude de la sensibilité des indicateurs scalaires en fonction du type du défaut....... 104
4.3. Application de I'approche SOM...... ..ottt 107
5. Conclusion du chapitre...........c.ooiiiiiiiiiii 112

Chapitre 6 : Conclusion Géneérale...........ccceviiiiiiriniiiriiiiiniin i iniie e e ses sevsnnee e 113
Références bibliographiques.......ccccocvvviviiiiiiiiiiiiiiiii i i e see e eneenee 116

xiii



Introduction générale

La maintenance est devenue une fonction intégrée a la vie de l'entreprise, le role du
maintenicien ne se limite pas désormais a la réparation des avaries et la prévention de leur
apparition. La maintenance est une notion qui existe méme des la conception de la machine. Les
concepteurs tendent toujours a construire des systemes fiables, maintenables, et cherchent toujours
des solutions techniques pour leur permettre une disponibilité et une durabilité maximales.
Assurer la streté de fonctionnement des installations industrielles apparait donc comme un défi
qui nécessite le concours de tous les acteurs du domaine industriel et, par ce fait, n’est pas
forcément limité au maintenicien seul. Ceci nécessite une organisation rigoureuse et une parfaite

harmonie entre la production et la maintenance, chose qui n’est pas toujours évidente en pratique.

Depuis plusieurs années I'intégration d’outils et de techniques modernes de maintenance a
permis une bonne gestion du service et une maitrise totale du fonctionnement des installations
grace a une surveillance de leur état, évitant par conséquent des interventions fortuites bien
tardives. En intervenant plutot en amont qu’en aval de la défaillance, ceci permet une détection
précoce, le maintenicien peut suivre ’évolution de l'avarie dans le temps et choisir le moment
opportun pour intervenir. Ceci n’est en fait possible que par 1'utilisation correcte de moyens
efficaces entrant dans le contexte de la maintenance préventive conditionnelle. Bien que cotiteuse,
cette forme de maintenance est la plus utilisée actuellement pour la surveillance et le diagnostic
des installations industrielles ayant une importance capitale dans le processus de production, ou
celles dont la défaillance peut étre nocive pour 1'homme (danger corporel) et/ou pour

I'environnement.

Ayant pour objet I'extension des sens humains, les techniques de maintenance conditionnelle
sont diverses et dépendent du type des installations et des avaries a diagnostiquer. Entre
thermographie, analyse d’huile, émission acoustique, analyse vibratoire, cette derniere est de loin
la plus utilisée. Mesurer un signal vibratoire et analyser son contenu pour en tirer le maximum
d’informations relatives a 1'état de la machine constituent une nouvelle discipline nommée
diagnostic vibratoire ou analyse vibratoire. Le maintenicien a I'embarras de choix des méthodes qu’il
peut utiliser. Néanmoins, entre celles classiques et celles relativement modernes 1'objectif zéro

panne n’est toujours pas atteint.
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Les chercheurs dans le domaine de I’analyse vibratoire se sont rendus compte qu’il n’existe pas
une méthode universelle qui puisse s’appliquer pour tous les types de défauts et donc s’adapter a
toutes les situations. Les efforts se sont focalisés sur le développement de méthodes spécifiques a
des types bien précis de défauts, notamment ceux pouvant engendrer des accidents de
fonctionnement graves. A ce propos et statistiquement parlant, le nombre de papiers dans la
littérature portant sur la détection des défauts de roulements dépasse de loin celui traitant d’autres
types de défauts. Entre méthodes statistiques, spectrales, temps-fréquence, ...etc. les différentes

approches ont été largement discutées et validées.

Bien qu’efficaces dans la majorité des cas, ces méthodes, y compris celles les plus modernes,
affichent une limite commune. En effet, elles ont été congues pour étre appliquées dans un régime
de fonctionnement constant. La plupart d’entre elles permettent la détection du défaut de
roulement par la mise en évidence d’'une fréquence caractéristique qui dépend de la vitesse de
rotation. Or en cas d’un régime de fonctionnement variable, il est impossible d’identifier un défaut
de roulement grace a cette fréquence qui devient désormais elle aussi variable. L’introduction de
nouvelles approches permettant d’éliminer la variation de la vitesse de rotation est dans ce cas
indispensable. Bien que quelques travaux aient tenté de répondre a cette exigence, leur nombre

reste relativement limité par rapport a ceux traitant le régime constant.

La tache est encore plus difficile dans le cas d"une éventuelle automatisation du diagnostic. En
effet tous les systémes automatisant le diagnostic utilisent des attributs calculés a partir de signaux
mesurés en régime constant. Ces attributs sont insignifiants en régime variable, ceci conduit
forcément tout systeme expert vers un faux diagnostic. La conception d’un systéme expert pour
I'automatisation de la détection des défauts de roulements en régime variable passe d’abords par
le développement d’indicateurs ou attributs spécifiques, ceci explique peut-étre le manque

remarquable de papiers traitant ce point.

Cette these s’inscrit donc dans le contexte de la détection des défauts de roulements dans le
régime de fonctionnement variable. L’objectif est réparti sur deux grands volets : le premier
concerne le développement d’outils de surveillance et de détection des défauts de roulements en
régime variable, le deuxieme volet porte sur la conception d'un systeme expert pour

I'automatisation de la détection en régime variable.

Le présent document sera composé de cinq chapitres suivis d’une conclusion générale. Le
premier chapitre est consacré a une revue bibliographique des principaux travaux traitant le
diagnostic des défauts de roulements par les approches temps-fréquence récentes en régime
constant et variable. Ceci apres avoir présenté une synthese des différentes méthodes de traitement

de signal employées en diagnostic vibratoire.

Le second chapitre est consacré a la présentation des fondements mathématiques des méthodes

de traitement de signal utilisées dans cette thése. Plusieurs exemples sont donnés pour faciliter la
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compréhension de I'apport et la limitation de chacune d’elles. Le probleme du régime variable est
ensuite évoqué dans toute sa grandeur en mettant I’accent sur une solution efficace a ce probleme ;

I'analyse d’ordre.

Le troisieme chapitre traite le développement d’outils de surveillance et de détection des
défauts de roulements en régime variable a partir de méthodes récentes. Le travail est entierement
réalisé sur des signaux simulés tentant de cerner la majorité des cas que nous pourrions rencontrer

en pratique.

La validation expérimentale de I'approche développée est réalisée sur des signaux mesurés sur
des roulements défectueux en régime de fonctionnement variable au quatriéme chapitre. Plusieurs
modes de variation et plusieurs types de défauts ont été traités pour confirmer la validité de la

méthode proposée.

Le cinquieme chapitre vise le développement d"un systeme expert pour 'automatisation de la
détection des défauts de roulements en régime variable. Aprés une revue des principaux types de
systemes automatisés, un systéme basé sur 1'algorithme SOM (Self Organizing Maps) est proposé.
Une étude comparative a été entamée entre |'efficacité de plusieurs attributs classiques et celle d'un

nouvel attribut proposé spécialement pour le régime variable.

Le document est cloturé par une conclusion générale et les perspectives envisagées a I'issu des

travaux réalisés dans le cadre de cette these.



CHAPITRE 1

Etat de 'art et synthése bibliographique

1. Introduction

Définie depuis 2001 par la Norme Européenne NF EN 13306 [1] comme étant : « Ensemble de
toutes les actions techniques, administratives et de management durant le cycle de vie d'un bien, destinées a
le maintenir ou a le rétablir dans un état dans lequel il peut accomplir la fonction requise », la maintenance

est devenue un outil incontournable de 1’excellence industrielle.

Assurer la stireté de fonctionnement des installations et des moyens de production avec un cotit
global optimum est un challenge pour les industriels. En effet, ce compromis est motivé par le fait
que les cotits de maintenance peuvent représenter jusqu'a 70% du cotit du produit fini [2]. Ces
colits comprennent une partie non-négligeable imputable a une mauvaise maintenance ou a des
actions inutiles. Aux USA, par exemple, la maintenance inefficace cotte le tiers des dépenses

annuelles de maintenance de toute 'industrie Américaine [2].

Pour répondre a ces exigences, la maintenance a évolué en introduisant de nouvelles méthodes
et techniques de surveillance, de détection et de diagnostic. A cet effet, la maintenance
conditionnelle s’est dotée, depuis plusieurs décennies, d'une attention particuliere de la part des
industriels. Ce type évite des actions de maintenance inutiles puisqu’il n’est entrepris que lorsque
I'état du bien le nécessite. Bien que cotteuse, la maintenance conditionnelle, notamment par
analyse vibratoire, reste un choix de référence pour les installations industrielles de grande

importance.

Ce chapitre sera donc consacré a la présentation de quelques notions fondamentales sur le
diagnostic des défauts de machines tournantes par analyse vibratoire. Les principaux outils de
traitement de signal utilisés pour le diagnostic vibratoire des défauts de roulements seront
présentés. Une synthése bibliographique détaillée portant sur ’application des techniques et outils

utilisés ultérieurement dans cette these est donnée dans la deuxiéme partie du chapitre.
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2. Maintenance conditionnelle ou prédictive ?

« Ne pas prévoir est déja gémir », disait Leonard De Vinci il y a plusieurs siecles. Cette notion,
bien qu’ancienne, est le concept fondamental de la maintenance moderne. La maintenance
préventive est donc la forme la plus courante de maintenance dans le monde. A titre d’exemple,
elle est privilégiée par 80% des entreprises manufacturiéres Américaines. Pendant plusieurs
années, et elles le sont toujours, les interventions préventives sont réalisées pratiquement d'une
manieére systématique, c’est-a-dire a des intervalles fixes selon un échéancier établi selon le temps

ou un nombre déterminé d"unités d"usage.

Bien qu’efficace, la maintenance préventive systématique a un sérieux probleme. Par rapport a
I'occurrence de la défaillance, les interventions peuvent étre menées soit trop tot, conduisant a un
sur-entretien, soit trop-tard conduisant a un sous-entretien. Dans les deux cas, il est évident que
I'impact financier sera considérable. La maintenance préventive conditionnelle apparait donc
comme une solution pour pallier ce probleme, car ce type de maintenance est exécuté seulement
en cas de besoin. Selon I’AFNOR, elle est définie par : « Maintenance préventive basée sur une
surveillance du fonctionnement du bien et/ou des paramétres significatifs de ce fonctionnement intégrant les

actions qui en découlent ».

Ce type de maintenance est donc fondé sur la connaissance réelle de I'état du bien par une
surveillance accrue. Divers outils sont alors utilisés; la mesure de température, thermographie
infrarouge, analyse d’huile, émission acoustique, analyse vibratoire, ...etc. Des indicateurs ou des
parametres spécifiques sont alors mesurés et les actions de maintenance ne sont déclenchées que
lorsqu'un des indicateurs/parameétres dépasse le seuil prédéfini par le constructeur de
I'équipement ou les normes internationales. Bien évidemment il n’existe pas une technique
universelle qui peut s’adapter a toutes les situations et détecter d'une maniere précoce la majorité
des défauts dans les machines. Néanmoins, I'analyse vibratoire reste la technique la plus
privilégiée par les industriels du fait qu’elle est appliquée dans 75% des cas, contre 12% pour

I'analyse d’huile et seulement 8% pour I’analyse thermique (Fig. 1.1).

Analyse Autres
thermique techniques
8% 5%
Analyse ~ :
d'huile

12%

Fig. 1.1. Pourcentage d’utilisation des différentes techniques de maintenance prédictive en milieu industriel
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Le développement des techniques de surveillance et d’analyse a conduit a la notion de
« détection précoce », d’ot1 la naissance d’un nouveau concept de maintenance; la maintenance
prédictive ou prévisionnelle. Dans ce contexte le défaut est détecté dés sa naissance, I'ingénieur de
maintenance peut suivre son évolution dans le temps et prévoir le moment opportun pour
intervenir. Plusieurs techniques sont utilisées, dans ce qui suit nous exposons les plus utilisées

d’entre elles.

2.1. Analyse vibratoire

Fiable et efficace, I'analyse vibratoire occupe une place considérable dans les stratégies de
maintenance conditionnelle. Elle permet la détection d"une large gamme de défauts rencontrés sur
les machines tournantes. Son principe consiste & mesurer un signal vibratoire sur la machine et
ensuite traiter ce signal par des outils spécifiques pour en tirer des informations relatives a
'occurrence d’un défaut. Profitant du développement des outils et techniques de traitement des
signaux, l'analyse vibratoire permet désormais la prédiction. Dans ce contexte, le maintenicien
peut, par le biais de techniques modernes de traitement de signal, détecter le défaut des sa
naissance, suivre son évolution dans le temps et choisir le moment opportun pour programmer

son intervention.

2.2. L’analyse d’huile

Moins répandue que I'analyse vibratoire dans le domaine industriel, cette technique est plutot
réservée aux machines contenant des fluides de lubrification (Moteurs thermiques,
motoréducteurs, ...etc.). Elle consiste a prélever un échantillon de I'huile de lubrification et de
'analyser pour en déterminer la teneur en polluants issus de I'usure des pieces mécaniques. Le
cotit de cette technique reste relativement élevé, la raison pour laquelle la plupart des entreprises

ayant recours a I’analyse spectrométrique attribuent cette tache a la sous-traitance.

2.3. Thermographie

L’analyse thermique ou thermographie consiste a mesurer la température des structures,
systemes, machines, ...etc. Contrairement a ce qu’on croit, elle n’est pas réservée aux équipements
électriques uniquement. Toute anomalie dans la signature thermique de la machine peut étre la
cause d'un défaut potentiel. Le développement des caméras infrarouges a permis la télémesure de

I’émission thermique des structures, d’ot1 le nom de la thermographie infrarouge.
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2.4. Analyse par ultrason

Cette technique a une similitude avec l'analyse vibratoire et/ou acoustique. La différence
principale réside dans la plage de fréquence de l'analyse. La bande de fréquence de I'analyse
vibratoire varie entre 1 Hz et 30 KHz, alors que celle de I'émission acoustique débute a partir de 30

KHz. Cette technique est tres fiable pour la détection de fissures et des fuites par exemple.

3. Les roulements et leurs défauts

Les roulements sont les éléments les plus importants des machines tournantes. Souvent, ils
sont soumis a des excitations qui provoquent dans la majorité des cas des défauts causant des
défaillances partielles ou totales de la machine dont les conséquences sont catastrophiques. D’apres
des statistiques datées de septembre 2015 du Département Américain d"Energie (US Departement
of Energy, Wind Energy Technologies Office) [3], les roulements, tous types confondus, sont dans

plus de 75% des cas la cause d"une défaillance comme le montre la figure (1.2).

Autres (arbres, ventilateurs,
lubrification, etc.) 7,6%

Roulements
planet 6,6 %

Roulements |
LSS 0,7%

Fig. 1.2. Causes des défaillances dans le secteur de la production d’énergie éolienne selon le Département

Américain de I’Energie (US Departement of Energy, wind energy technologies office) [3]

En réalité il est rare que le roulement lui-méme soit mis en cause lors d'une défaillance
prématurée. Selon des statistiques SNR [4], dans 90% des cas les causes sont a chercher dans des
éléments extérieurs qu'on peut d’ailleurs résumer dans le tableau (1.1). Des statistiques plus
précises montrent que 90% des défauts de roulements sont dus soit a la bague extérieure ou
intérieure, rarement la cage et la bille. En effet les deux pistes subissent les effets dus a la

transmission de charge par les éléments roulants ce qui les rend plus sujettes a la dégradation.
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Cause du défaut %
Lubrification inadaptée (choix des lubrifiants, quantité, fréquence de 0%
lubrification, ...etc.)
Pollution (poussiere, détergents, liquides, ...etc.) 18%
Montage incorrect (brutal, jeu, désalignement, échauffement excessif, ...etc.) 10%
Fatigue (charge, contraintes) 2%

Tableau 1.1. Causes des défauts dans les roulements selon SNR [4]

4. Outils de détection des défauts de roulements par analyse vibratoire
4.1. Impact d'un défaut de roulement sur le signal vibratoire

Un défaut de roulement se manifeste t6t ou tard par un arrachement de matiére. Sur le signal
vibratoire vont apparaitre des impulsions périodiques dont la période de répétition dépend du
type du défaut. En effet une impulsion se produit a chaque contact de la bille ou de 1'élément
roulant avec le défaut. La figure (1.3) montre les signaux vibratoires d"un roulement sain, avec un
petit défaut sur la bague intérieure et sur la bague extérieure. On constate que pour le cas sans
défaut, les impacts sont inexistants, alors que pour le défaut sur la bague extérieure et intérieure

des impulsions périodiques sont tres claires.
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Fig. 1.3. Signaux d’un roulement : (a) Sans défaut, (b) Avec un défaut sur la bague intérieure, (c) Avec un

défaut sur la bague extérieure

4.2. Indicateurs scalaires

Beaucoup de références dans la littérature traitent I’analyse statistique des signaux vibratoires

par utilisation des indicateurs scalaires. Les travaux les plus notables sont ceux de Pachaud et al.

8
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[5], Boulenger et Pachaud [6]. En effet cette technique rapide consiste a calculer des indicateurs
statistiques a partir du signal vibratoire. Le suivi de 1'évolution d’un indicateur peut donner une
information plus au moins fiable sur I'état de fonctionnement du systéme. Certains indicateurs
sont plus adaptés pour le dépistage d'un défaut que d’autres. Néanmoins, ils ne donnent qu’'une
information globale sur I'état de la machine. Par conséquent, ils peuvent déceler la présence d'un
défaut mais en aucun cas sa nature. Considérés comme parametres de détection du premier niveau,
les indicateurs scalaires peuvent étre intégrés dans le cadre d’une surveillance de 1'état de
fonctionnement des machines et peuvent représenter une défense de premiere ligne contre les
défaillances. Plusieurs indicateurs existent dans la littérature, le tableau (1.2) donne un apercu sur
les plus connus d’entre eux; leurs expressions mathématiques, ainsi que les avantages et les

inconvénients de chacun.

A titre d’exemple nous proposons de calculer les indicateurs scalaires cités au tableau (1.2) des
trois signaux de la figure (1.3), la figure (1.4) montre les résultats obtenus. Bien que le RMS
augmente dans le cas d'un défaut, ses valeurs prises séparément ne peuvent étre significatives d'un
défaut de roulement. Sensible a I'énergie du signal, c’est plutot son évolution dans le temps qui
peut donner une information sur l'occurrence d'un défaut. Le skewness indique bien une
dysmeétrie notable pour le cas d"un défaut sur la bague intérieure, alors que sa valeur pour le cas
d’un défaut sur la bague extérieure n’est pas significative. Le facteur de créte a tres bien pu détecter
le défaut sur la bague extérieure, sa valeur dépasse le seuil significatif égal a 6, alors que celle d'un
défaut sur la bague intérieure est tout a fait normale. Quant au kurtosis, indiquant une valeur
normale pour le cas sans défaut, il augmente considérablement pour les deux cas d'un défaut
dépassant largement son seuil significatif égal a 3. Ceci confirme encore une fois que le kurtosis est

l'indicateur le plus sensible aux chocs.

Se baser sur la valeur d’un seul indicateur pour affirmer I'existence ou pas d"un défaut n’est pas
souhaitable. Il est donc préférable en pratique d’associer plusieurs indicateurs (globaux et de

forme) pour permettre un verdict fiable sur I'état de fonctionnement de la machine.
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Indicateur

Expression

mathématique

Avantages

Inconvénients

RMS: Mesure globale
(Déplacement, vitesse,

accélération)

RMS= |==%Ne [s(D)]

- Facile et rapide

- Une variation excessive du

niveau RMS signifie en
général un changement de
I'état de fonctionnement et
éventuelle

donc une

défaillance.

- Difficulté de
détermination des

seuils. Sa valeur isolée

ne peut étre
significative d’un
défaut.

- Sensible a I'énergie du

signal et pas a sa forme.

Facteur de créte
Rapport entre la valeur
créte du signal et sa

valeur efficace (RMS).

_ Vcrete
RMS

Fc

- Sensible aux défauts de type

choc.

- Seuil de détection

généralement au-dela de 6.

- Insensible dans le cas

de petits défauts.

- Décroit lorsque la

gravité du défaut

augmente.

- Sensible au bruit (plus
efficace sur des signaux

filtrés).

Kurtosis : Rapport entre

- L'indicateur le plus sensible

- Décroit lorsque la

aux chocs  (roulements,
le moment statistique gravitt  du  défaut
engrenages).
d’ordre 4 et le moment K ﬁzﬂ:l[sa)— 514 augmente.
ur=--e—— . S
- , <2l - Seuil de détection
statistique d’ordre 2 au NGORG] . .
L . - Sensible au bruit (plus
j généralement au-dela de 3.
carrée. . .
efficace sur des signaux
- Détection précoce d'un | .,
filtrés).
défaut de choc.
- Sensible a la forme du signal | _ Difficulté de
- La mesure de la dissymétrie | détermination des
Skewness Met en 1 _
e ZnsalS(®-SI° stribuat seuils. Sa valeur isolée
. Ske = —Ne de la distribution .
évidence le moment

statistique d’ordre 3

_ 13/
[ sNe, so- 5]

d’amplitudes du signal peut
indiquer la présence d'un

défaut

ne peut étre
significative d’un
défaut.

Tableau 1.2. Principaux indicateurs scalaires
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RMS FC
8
03 7
0,25 6
02 5
0,15 4
3
0,1
2
0,05 . 1
0 0
Sans défaut Défaut sur la Défaut sur la Sans défaut Défaut sur la Défaut sur la
bague intérieure bague extérieure bague intérieure bague extérieure
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Fig. 1.4. Valeurs des indicateurs scalaires des signaux de la figure (1.3)
4.3. Analyse spectrale

Mettre en évidence les différentes fréquences contenues dans un signal est le but de 1’analyse
spectrale. En effet le signal vibratoire est trés complexe, dans la signature vibratoire de la machine
immergent toutes les composantes de ses organes. La transformée de Fourier est donc un moyen
efficace pour décomposer le signal en une multitude de composants élémentaires. Le résultat est
un spectre qui ne requiert qu'un temps de calcul minime avec la version discréte de la transformée
de Fourier nommée FFT (Fast Fourier Transform). Aujourd’hui, la FFT est implémentée dans la
majorité des systemes de diagnostic des machines tournantes, elle est aussi le choix de référence
des industriels comme outil d’analyse et de diagnostic. Mathématiquement, la transformée de

Fourier d"un signal s(t) est donnée par :

S (f) = [ s(t) e 2t gt (1.1)

Les composantes fréquentielles contenues dans le spectre peuvent avoir plusieurs origines; la
fréquence de rotation de la machine et ses harmoniques, les fréquences de résonance,
d’engrenement, ...etc. Le plus important c’est qu’elles peuvent correspondre a un éventuel défaut
sur un ou plusieurs organes de la machine. Chaque défaut possede sa propre composante
fréquentielle qui le distingue d’un autre et permet sa détection facilement sur le spectre. Ainsi les

signatures fréquentielles des différents défauts qui peuvent se manifester sur une machine
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tournante ont été définies. Interpréter un pic sur un spectre nécessite donc le maximum

d’informations sur la cinématique ainsi que les différents organes constitutifs.

Pour un roulement, les quatre familles de défauts induisent des vibrations dont les fréquences
sont fonction de la vitesse de rotation du roulement et de ses caractéristiques géométriques. Une
présence d"un pic sur le spectre correspondant a 'une de ces fréquences ou de leurs harmoniques,
est signe de la présence d'un défaut. Le tableau (1.2) illustre les expressions mathématiques des

différentes fréquences d’apparition de ces défauts.

Fréquence du défaut Expression

Fréquence du Défaut sur FDBE = % 1- % c0sQ)

la Bague Extérieure

Fréquence du Défaut sur FDBI = % (1+ % cosa)

la Bague Intérieure

Fréquence du Défaut sur
DN  d?

la Bille ou I'élément FDB = T(l _FCOSZ a)
roulant
Fréquence du Défaut sur FDC = N (1- d cosa)
la Cage 2 D

Tableau 1.3. Fréquences d’apparition des défauts de roulements

N étant la vitesse de rotation en Hz, D le diameétre moyen du roulement en mm, n le nombre

d’éléments roulants et d leur diametre en mm, a représente enfin ’angle de contact en degré.

La figure (1.5) montre I'exemple d'un spectre d'un roulement défectueux. Sur le spectre
apparait, en plus des composantes fréquentielles du systéme (vitesse de rotation et ses

harmoniques), un pic dont la fréquence correspond a celle d'un défaut sur la bague extérieure.

3000 B
FDBE =130 Hz
2500 | f
2000 f
& 1500 f
&
1000
500 W
O W .|
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Fréquence (Hz)

Fig. 1.5. Spectre d’un roulement avec un défaut sur la bague extérieure
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4.4. Analyse cepstrale

Verlan du mot spectre, le cepstre fut pendant plusieurs années un outil trés courant de I'analyse
vibratoire de défauts spécifiques des machines tournantes, notamment ceux des engrenages, un
peu moins ceux des roulements. Le cepstre est définie comme étant la transformée de Fourier

inverse du logarithme décimal de la transformée de Fourier :
C=TF*[Ln |X(DI] 1.2)

Alors que la transformée de Fourier permet de mettre en évidence les périodicités d’un signal
temporel, le cepstre met en évidence les périodicités de sa transformée de Fourier. L’analyse
cepstrale repose sur la recherche des familles de composantes périodiques qui peuvent se
manifester dans le spectre sous forme de peignes de raies ou de bandes latérales de modulation
autour d'une fréquence caractéristique, chose qui n’est pas toujours évidente par le spectre. La
figure (1.6) montre I'exemple d"un cepstre d"un signal mesuré sur une transmission a engrenages.
On peut constater clairement sur le cepstre l'existence d’une composante fondamentale
correspondant a 0.041 s et I'une de ses rhamoniques (verlan d’harmoniques). Cette quéfrence
(verlan de fréquence) correspond a 24 Hz, soit la fréquence de rotation d’une des roues de la

transmission ce qui confirme qu’elle est défectueuse.

Quéfrence = 0.041 s
0.1

0.05 | 3

Cepstre
(=)

-0.05

-0.15 : : -
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Quéfrence (s)

Fig. 1.6. Cepstre d'une transmission a engrenages avec un défaut sur I'une des roues

4.5. Analyse d’enveloppe

Cette technique est destinée aux défauts induisant un phénomene de modulation, notamment
ceux de type choc. A cet effet, 'analyse d’enveloppe, dite aussi méthode de démodulation haute
fréquence, est tres adaptée pour les défauts de roulements. En effet lors del’occurrence d'un défaut
de roulement, la fréquence de résonance du systeme est modulée par la fréquence caractéristique
du défaut. Pour extraire cette fréquence il faut avoir recours a un filtrage passe-bande du signal

autour d'une des résonances significatives du systéme, procéder a la démodulation par la
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transformée de Hilbert, calculer une enveloppe et enfin calculer un spectre d’enveloppe. Celui-ci
peut alors étre analysé comme n’importe quel spectre FFT classique. La figure (1.7) montre le
spectre d’enveloppe issu de l'analyse d’enveloppe d'un signal mesuré sur un roulement
défectueux. On voit bien l'existence de la fréquence caractéristique d'un défaut sur la bague

intérieure et plusieurs de ses harmoniques.

800 - m
700
FDBI=162 Hz

600 - o
500
400

300

Spectre d'enveloppe

200

100 - 8

0 ATy L A Jod i Aosand
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Fréquence (Hz)

Fig.1.7. Spectre d’enveloppe d’un roulement avec un défaut sur la bague intérieure

4.6. Méthodes temps-fréquence

Malgré une large application des méthodes précédentes dans le domaine de la détection des
défauts de machines, les utilisateurs se sont rendu compte de la limite de la majorité d’entre elles,
notamment pour les signaux non-stationnaires. Pour permettre une analyse plus fine du signal, et
donc permettre une détection précoce des défauts, des méthodes temps-fréquence ont été
introduites dans le domaine de I’analyse vibratoire. Dans ce qui suit nous allons développer deux

d’entre elles, I'analyse en ondelettes et I’analyse EMD.

4.6.1. Analyse en ondelettes

Précédée par plusieurs analyses temps-fréquence, al'image de la transformée de Fourier a court
terme (STFT) ou la transformée de Wigner-Ville, ’analyse en ondelettes est sans doute le pilier de
I'analyse temps-fréquence moderne des signaux vibratoires. Elle se distingue par 1'utilisation de
fonctions analysantes, appelées ondelettes, ayant la capacité de dilatation et de translation

contrairement aux filtres ou aux fenétres glissantes utilisées précédemment.

La transformée en ondelettes remplace les sinusoides de la transformée de Fourier par une
famille de translations et de dilatations d"une méme fonction appelée ondelette. Mathématiquement

la famille d’ondelettes se met sous la forme :
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Wap(®) =%w(t_bJ (1.3)

a

avec a parametre d’échelle ou de dilatation et b parametre de translation.

En notant Y’ la conjuguée de Y , la transformée continue en ondelettes (Continuous Wavelet

Transform ou CWT) d'un signal s(t) est donnée par :
17 .(t-b
CWT=— —d 14
\/; _J;) SOV [ a j ‘ ( )

La forme la plus pratique de I'analyse en ondelettes utilisée dans le domaine de I'analyse
vibratoire est celle discréte (DWT pour Discrete Wavelet Transform). La DWT est une discrétisation
de la transformée en ondelettes continue (CWT). En remplacant respectivement a et b par 2 et n2m,

avec m et n des entiers, son expression devient :
—m +o

DWT(m,n) =2 2 [s(ty’ (2™t -n)dt (1.5)
Une version pratique de cette transformée nommée Analyse Multi-Résolution en Ondelettes
(AMRO) est introduite en 1989 par Mallat [7]. L’algorithme dit en cascade (Waterfall
decomposition) de cette méthode consiste a décomposer le signal en le passant par deux filtres.
L'un est un passe bas pour avoir les approximations correspondant aux basses fréquences et qui
représentent donc 1'allure générale du signal, et 'autre est un passe haut pour avoir les détails

correspondant aux hautes fréquences. Nous obtenons donc les relations suivantes :

A=A +Dy

s=Ay +ZDi

i<k

(1.6)

ou i et k sont des entiers.

Chaque ondelette possede donc sa propre banque de filtres qui lui permet de procéder a
I"analyse multirésolution. Désignant par Fu.x la fréquence maximale du signal mesuré, la bande de

fréquence de chaque niveau i revient a [0 —Fm&} pour les approximations et {F‘;J —Fm&} pour
21 1

2i—1

les détails. La figure (1.8) représente un exemple de décomposition pour n=3.

L’approche la plus communément utilisée consiste a considérer 'un des détails par exemple,
préalablement choisi, comme un signal filtré passe-bande et procéder a une analyse d’enveloppe
classique. La figure (1.9) montre 'exemple de I'application de I’ AMRO combinée & une analyse
d’enveloppe sur un signal mesuré sur un roulement défectueux selon la démarche proposée par
Djebala et al. [8]. On constate que le spectre d’enveloppe met en évidence la fréquence

caractéristique d’un défaut sur la bague intérieure (162 Hz). Dans ce cas ce spectre d’enveloppe
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est calculé a partir du détail 2 (D2) sélectionné comme détail optimal en se référant a la valeur de

son kurtosis.

!

D1 '
[Fmax/2-Fmax] ' |
s : : D i
[0-Fmax] : |’_®_i_' [Fmax/4-Fmax/2] !
L__@E_' Ar i Ds
i [0-Fmax/2] ! [Fmax/8-Fmax/4]

| ( ) Az
[0-Fmax/4]

Niveau 1

As
[0-Fmax/8]

Niveau 2

Niveau 3

Fig. 1.8. Décomposition en cascade en trois niveaux

4.6.2. Analyse EMD (Empirical Mode Decomposition)

Venant combler les limites de 1’analyse en ondelettes, 'EMD est introduite en 1998 par Huang
[9]. Contrairement aux ondelettes, 'EMD ne nécessite pas de fonctions analysantes dont le choix
constituait pendant plusieurs années la principale lacune de I'analyse en ondelettes. L’'EMD
consiste donc a décomposer le signal en une série de composantes oscillantes extraites directement
de celui-ci d’'une maniere adaptative. Ces composantes (Intrinsic Mode Functions ou IMF)
s'interpretent comme des formes d’ondes non stationnaires, modulées en amplitude et en
fréquence. Comme pour I'analyse en ondelettes, une analyse d’enveloppe est généralement réalisée
apres la décomposition par EMD en choisissant une IMF optimale et en la considérant comme un

signal filtré passe-bande.

L’EMD présentait depuis sa naissance un inconvénient majeur, nommé mode mixing, la raison
pour laquelle plusieurs améliorations ont été proposées donnant naissance a de nombreuses
méthodes d’analyse telles que I'EEMD, la CEEMDAN, la CEEMDAN améliorée, ...etc. Ces

méthodes, objet de notre travail, seront développées d'une maniere explicite dans le chapitre 2.
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Fig.1.9. AMRO d’un signal selon la méthode proposée par Djebala et al. [8] : (a) Signal mesuré, (b) Différents

détails et approximations issus de la décomposition de ce signal par I’AMRO en trois niveaux, (c) Spectre

Fréquence (Hz)

d’enveloppe des coefficients d’ondelettes du détail 2 (D2)
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5. Synthese bibliographique
5.1. Les ondelettes pour la détection des défauts de roulements

Nous avons choisi de commencer notre synthése bibliographique par les ondelettes et leurs
applications dans la détection des défauts des machines en général et ceux des roulements en
particulier, car 'analyse en ondelettes représente le pilier des méthodes modernes de traitement
des signaux vibratoires. Précédé par plusieurs travaux sur les ondelettes entamés par des
mathématiciens et des physiciens, a 'image de Morlet, Meyer, Grossmann et autres, le travail de
la mathématicienne Ingrid Daubechies fut le premier qui a ouvert les portes a de larges applications
des ondelettes dans le domaine du traitement de signal, statistiques, analyse numérique et autres
[10,11]. La famille d’ondelettes qui porte son nom sous 1’abréviation «db» est la plus utilisée dans

I’analyse en ondelettes des signaux vibratoires.

En sa version continue (Continuous Wavelet Transform ou CWT), les premieres applications de
I'analyse en ondelettes dans le domaine de la détection des défauts de machines tournantes
remontent au début des années 90. L’article de Wang et McFadden publié en 1993 [12] est la
premiere application de la version continue de la transformée en ondelettes pour la détection des
défauts d’engrenages. Les deux auteurs ont publié en 1996 un autre article dans lequel ils ont
développé l'application des distributions temps-fréquence et temps-échelle pour la détection des

défauts d’engrenages dans la boite a vitesse d'un hélicoptere [13].

Les années 2000 représentent le début d"une vraie révolution dans I’application de I’analyse en
ondelettes continue pour la détection des défauts dans les machines tournantes. Les premiéres
applications pour la détection des défauts de roulements ont été publiées. Les plus notables sont
les travaux de Peter [14], Jing [15], Sun et Yang [16], Nikolaou et Antoniadis [17]. Plusieurs autres
applications sur les engrenages succédant les travaux de Wang et McFadden ont également été

publiées par Zheng et al. [18], Dalpiaz et al. [19].

La CWT a été comparée favorable dans plusieurs travaux a d’autres méthodes de traitement.
Dans 'article de Rubini et Maneghetti [20], elle a été comparée a la méthode d’enveloppe basée sur
la démodulation par la transformée de Hilbert pour la détection des défauts de roulements. Dans
I’article de Boltezar et al. [21] elle a été comparée a la transformée de Fourier a court terme (STFT),
faisant une distinction claire entre un défaut de roulement, un balourd et une fragmentation de
matiere dans un moteur électrique. Dans I'article de Yang et al. [22] elle a encore une fois prouvé
sa supériorité face a trois autres méthodes d’analyse pour la détection des défauts de roulements

dans un moteur a induction.

La représentation temps-fréquence ou temps-échelle obtenue a partir de la transformée en
ondelettes continue est souvent difficile a interpréter et nécessite des compétences spéciales. Pour
cette raison, la version discrete, notamment apres la parution de la version multirésolution

(Analyse Multi-Résolution en Ondelettes ou AMRO) par Mallat en 1989 [7], fut la grande
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révolution pour les chercheurs dans le domaine de la détection des défauts de machines par
'’analyse en ondelettes. Les premiéres applications de I’AMRO sur les roulements sont celles de Li
et Ma [23] et Liang et al. [24] qui I'ont appliqué pour la détection d'un défaut de bague extérieure

et de cage mais sans toutefois une argumentation claire.

Comme pour la version continue, a partir des années 2000 I'utilisation de I’AMRO s’est
accentuée ouvrant les portes a des applications plus spécifiques. Nous pouvons citer les travaux
de Loutridis [25], Sung et al. [26], Meltzera et Dien [27] sur les engrenages, et de Brabhakar et al.
[28], Nikolaou et Antoniadis [29] sur les roulements. Une autre application intéressante entamée
par Chinmaya et Mohanty [30] montre I’avantage de 1’analyse multirésolution en ondelettes de la
signature du courant électrique plutdt que celle vibratoire pour la détection des défauts

d’engrenages.

Les premiers travaux de Djebala et al. [31-33] ont porté sur I'optimisation de I’AMRO pour la
détection des défauts de roulements. Plusieurs parameétres ont été optimisés, comme le type
d’ondelettes, le niveau optimal de la décomposition ou encore le nombre de niveaux. L'influence
de plusieurs autres parameétres entrant directement dans la mesure du signal, comme la fréquence
d’échantillonnage et la vitesse de rotation, a également été étudiée. Notons que les auteurs de ces
articles ont proposé pour la premiere fois le kurtosis en tant que critere d’optimisation, de choix et

dévaluation. Cette approche a été appliquée avec succes sur les engrenages dans [34].

Le nombre important de travaux réalisés sur la transformée en odelettes et ses applications dans
le domaine de la détection des défauts de machines tournantes a motivé la publication de plusieurs
articles review regroupant les plus notables d’entre eux. Nous pouvons inviter le lecteur a consulter
l'article de Yan et al. [35] daté de 2014, ou plus récemment celui de Abouelanouar et al. [36] publié
en 2018.

5.2. 'EMD, I'EEMD, la CEEMDAN et la CEEMDAN améliorée

Méme si la transformée en ondelettes a permis l'analyse temps-fréquence des signaux
vibratoires, elle n'est pas proprement adaptée pour l'analyse des signaux transitoires ou non-
stationnaires, car elle n’exploite pas ou peu les caractéristiques intrinseques du signal. Malgré la
multitude de familles d’ondelettes, le choix de I'ondelette analysante reste un travail délicat, car le

résultat de ’analyse dépend fortement de ce choix.

Pour pallier cet inconvénient, une nouvelle méthode a vu le jour en 1998 grace aux travaux de
Huang [9], ingénier a la NASA a l'époque. Appelée Décomposition Modale Empirique ou
Empirical Mode Decomposition (EMD) en anglais, c’est une vraie révolution dans le domaine du
traitement des signaux transitoires ou non-stationnaires. Contrairement a 1’analyse en ondelettes,
I"EMD est réputée adaptative, elle ne requiert aucune fonction analysante extérieure, le signal est

décomposé par lui-méme en une somme de composantes oscillantes appelées Intrinsic Mode
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Functions ou (IMF). La décomposition est assurée par un processus appelé Tamissage ou Sifting
Process en anglais. Pour un apercu didactique plus détaillé sur les fondements mathématiques de

I"EMD avec exemples d"application, nous invitons le lecteur a consulter les références [10,11].

Les premieres applications de 'EMD dans le domaine de la détection des défauts de machines
tournantes, notamment les roulements, datent du début des années 2000. Dans l'article de Yu et al.
[37], TEMD est utilisée pour la détection d'un défaut sur la bague extérieure et intérieure d'un
roulement. L'EMD fut appliquée non pas pour décomposer le signal mais plutoét son enveloppe.
Des spectres d’enveloppe sont alors calculés a partir des différentes IMFs obtenues par I'EMD pour
mettre en évidence la fréquence caractéristique du défaut. L'EMD a été également utilisée dans un
autre article pour alimenter un réseau de neurones artificiels pour 'automatisation de la détection
des défauts de roulements [38]. L'entropie de I'énergie des différentes IMFs est utilisée comme
parametre essentiel, car I'occurrence d'un défaut de roulement provoque un changement dans

I’énergie des signaux vibratoires.

D’autres applications utilisant 'EMD pour les roulements ont succédé aux travaux cités, a
I'image de Du et Yang [39] et de Gao et al. [40]. Notons que durant la méme période, des travaux
portant sur l'application de I'EMD pour la détection des défauts d’engrenages ont été publiés.
Nous pouvons citer l'article de Liu et al. [41] combinant I'EMD et le spectre d'Hilbert, celui de
Junsheng et al. [42] utilisant la séparation fréquentielle basée sur I'EMD et le spectre local d’énergie
d’Hilbert, ou enfin 'article de Parey et al. [43] utilisant 'EMD et des indicateurs statistiques

(kurtosis et facteur de créte) obtenus a partir des IMFs.

Durant la deuxieme décennie des années 2000, les travaux utilisant 'EMD ont porté sur deux
volets principaux : optimiser I'EMD elle-méme ou la jumeler a d’autres méthodes pour concevoir
des méthodes hybrides. A ce propos une application intéressante a été réalisée par Dybala et
Zimros [44] utilisant la méthode d’assemblage des IMFs. L’approche proposée dans cet article est
basée sur 'hypothese que les IMFs peuvent étre divisées en trois classes : IMFs du bruit, IMFs du
signal, IMFs de la tendance. Pour identifier chaque IMF ainsi que la classe a laquelle elle appartient,
les auteurs ont utilisé le Coefficient de Corrélation de Pearson (PCC). Dans l'article de Kedadouche
et al. [45], 'EMD est utilisée pour traiter un signal d’émission acoustique mesuré sur un roulement
avec un petit défaut. Des indicateurs scalaires comme le RMS, le facteur de créte et le kurtosis sont
calculés pour chaque IMF et les résultats obtenus sont comparés avec les mémes indicateurs
extraits a partir du signal d’origine. Dans ce méme travail deux nouveaux indicateurs scalaires sont
introduits ; le Thikat et le Talaf. Afin de permettre un choix rationnel d'une IMF optimale a partir
de laquelle le défaut peut étre extrait, Pan et Tsao [46] ont proposée 'utilisation des spectres des
IMFs. En considérant les IMFs comme des signaux filtrés a bande étroite, la bande fréquentielle de
la résonance significative du systéeme est logiquement contenue dans I'une des IMFs. Une analyse
d’enveloppe autour de cette résonance est donc effectuée pour extraire la fréquence caractéristique

du défaut. Des méthodes de débruitage issues de 'EMD ont également été proposées en s’inspirant

20



Chapitre 1 : Etat de I'art et synthese bibliographique

des méthodes précédentes basées sur le seuillage par ondelettes. Une version améliorée a été

proposée par Abdelkader et al. [47] pour le débruitage des signaux de roulements défectueux.

Afin de concevoir des méthodes hybrides permettant une analyse plus fine des signaux
vibratoires issus des machines tournantes, 'EMD est jumelée dans plusieurs travaux a d’autres
méthodes d’analyse. Dans l'article de Bin et al. [48], elle a été jumelée avec la décomposition par
paquet d’ondelettes (WPT). La WPT permet la décomposition du signal en un certain nombre de
signaux a bande étroite, 'EMD est ensuite appliquée pour extraire I'IMF optimale. Un réseau de
neurones a également été utilisé pour automatiser la détection des défauts de roulements. Djebala
et al. [49] ont combiné I'EMD avec I'analyse multirésolution en ondelettes pour la détection des
défauts de roulements. Tout d’abord le signal mesuré est décomposé par I'EMD en plusieurs IMFs.
Le kurtosis est ensuite utilisé comme critére de sélection de I'IMF optimale. Une AMRO optimisée
est ensuite appliquée sur I'énergie de 1'enveloppe de cette IMF pour aboutir enfin a un signal
reconstruit. Un spectre d’enveloppe réalisé sur ce signal reconstruit mettra enfin en évidence la
fréquence caractéristique du défaut. Cette méthode hybride a été comparée tres favorable a
I’AMRO optimisée ou 'EMD seules. Une autre application combinant 'EMD et la méthode de
classification SVM (Support Vector Machine) pour la détection des défauts de roulements a été
proposée par Liu et al. [50]. Des indicateurs spécifiques servant de parametres d’entrée pour le
classificateur SVM sont issus des spectres d’enveloppe des IMFs contenant des informations
dominantes sur le défaut. Un travail combinant 'EMD et le débruitage par ondelettes a également
été proposé par Ahn et al. [51]. Dans cet article 'EMD est appliquée sur des signaux préalablement

débruités par l'algorithme de seuillage de la transformée par ondelettes.

A travers plusieurs applications dans la littérature, les utilisateurs de I'EMD se sont rendu
compte d'un sérieux probleme. Lors de la décomposition d’un signal en un certain nombre de
composantes élémentaires (IMFs), des signaux avec des fréquences différentes (une fréquence
élevée, une fréquence moyenne et une basse fréquence) peuvent apparaitre dans une seule IMF.
En plus, des composantes similaires peuvent se trouver séparées sur plusieurs IMFs. Nommé
«Mode mixing» ou «Mixing problem» par les chercheurs, ce probleme peut sérieusement fausser
I'interprétation des résultats obtenus notamment dans le domaine de la détection des défauts des
machines tournantes. La solution a ce probleme fut proposée en 2009 par I'équipe de Huang, pere
fondateur de I'EMD, sous le nom de EEMD (Emsemble Empirical Mode Decomposition) dans
l'article de Wu et Huang [52]. Inspirée de I'analyse de données assistée par bruit (Noise-Assisted
Data Analysis), 'EEMD consiste a lancé un ensemble d’EMD en utilisant 1’algorithme originale,
puis calculer la moyenne des résultats obtenues. Dans ce cas, la précision des résultats obtenus
dépend du nombre choisi des ensembles : plus d’ensembles promet plus de précision, mais aussi

plus de temps de calcul, ce qui peut étre considéré comme inconvénient.

Sans tarder, les premiéres applications de 'EEMD dans la détection des défauts de machines

ont commencé a étre publiées. Dans 'article de Guo et al. [53], le kurtosis spectrale est utilisé
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conjointement avec I'EEMD pour la détection des défauts de roulements. L'idée est de calculer le
kurtosis spectrale et vérifier pour chaque bande de fréquence les valeurs anormalement élevées
qui peuvent signifier la présence d'un défaut. Les valeurs maximales du kurtosis spectrale
fournissent les informations sur la fréquence centrale optimale et la largeur de la bande d'un filtre
passe-bande qui peut extraire les informations masquées par le bruit de fond. Le signal filtré
contient toujours du bruit, c'est pourquoi les auteurs ont fait appel a la méthode EEMD pour
décomposer le signal filtré a des IMFs. Dans 'article de Zhang et Zhou [54], 'EEMD est utilisée
pour la détection des défauts multiples de roulements. Une classification par un SVM (Support
Vector Machine) optimisé a été proposée. Des modifications ont été apportées pour aboutir a des
versions améliorées de 'EEMD comme celle proposée par Jiang et al. [55] pour la détection des
défauts multiples de roulements. Une comparaison intéressante entre I'EMD et I'EEMD pour la
détection des défauts de roulements dans différentes configurations est proposée par Djebala et al.
[56]. En utilisant le kurtosis comme critere d’évaluation, I'EEMD s’est montrée tres supérieure a
I'EMD en fonction de plusieurs parametres, comme le type du défaut, sa gravité, la charge
appliquée sur le roulement, ...etc. Enfin, nous conseillons le lecteur a consulter Iarticle review de
Lei et al. [57] qui regroupe les principaux articles utilisant 'EMD et I'EEMD pour la détection des

défauts de machines tournantes.

Le bruit blanc ajouté pour contourner le mode mixing constitue désormais un nouveau
probléeme pour I'EEMD. En effet, une quantité de bruit n’est pas completement éliminée des IMFs
méme avec le processus de moyennage. Pour cette raison, une version optimisée de 'EEMD a été
présentée par Torres et al. [58] en 2011. Il s’agit d'une décomposition empirique qui donne presque
les mémes résultats avec moins de nombre d’itérations en ajoutant au début de chaque itération un
bruit blanc particulier et en calculant un résidu unique pour obtenir chaque mode. La nouvelle
technique nommée « Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise »

ou CEEMDAN fut appliquée dans cet article pour I'analyse d'un signal ECG.

A l'image des versions précédentes, la CEEMDAN fut également appliquée dans plusieurs
articles pour la détection des défauts de machines tournantes. Dans la majorité de ces articles, les
mémes méthodologies utilisées pour 'EMD et I'EEMD sont reprises. Dans I'article de Lei et al. [59],
les auteurs ont utilisé la CEEMDAN et le spectre FFT des IMFs pour mettre en évidence la
fréquence caractéristique du défaut. An et al. [60] ont combiné la CEEMDAN et la méthode MFE
(Multi-Scale Fuzzy Entropy), alors que dans l'article de Jing et al. [61] elle est combinée avec le
Teager Energy Operator. Deux applications intéressantes combinant la CEEMDAN et I’analyse en
ondelettes ont été proposées. Bouhalais et al. [62] I'ont combiné avec une AMRO optimisée pour la
détection des défauts de roulements en régime variable. Wand et Shao [63] ont plutdt utilisé
I'analyse continue en ondelettes et la méthode d’enveloppe pour la détection des défauts de
roulements et d’engrenages. Une comparaison intéressante entre 'EMD, 'EEMD et la CEEMDAN

pour la détection des défauts de roulements est proposée dans l'article de Mohanty et al. [64],
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aboutissant a la supériorité de la CEEMDAN face a ses versions précédentes. Une autre application
réalisée par Kebabsa et al. [65] montre la possibilité d’appliquer la CEEMDAN pour la détection

des défauts de machines dans le milieu industriel.

Une amélioration de la CEEMDAN est proposée par sa méme équipe fondatrice par Colominas
et al. [66] en 2014. Appliquée avec succes sur un signal ECG, la nouvelle version appelée
« Improved Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise » ou
ICEEMDAN, permet une analyse plus fine. La ICEEMDAN permet moins de résidu du bruit blanc
et plus de sens physique des IMFs. L’amélioration mathématique principale de cette méthode
consiste en une IMF du bruit blanc décomposé par I'EMD a chaque niveau, un résidu unique sera
obtenu. L'IMF finale est calculée comme étant la différence entre 1’actuel résidu et sa moyenne
locale. Cette nouvelle version est encore dans ses premiéres applications pour la détection des
défauts dans les machines tournantes. Ceci explique le nombre restreint d’articles par rapport aux
versions précédentes. Nous pouvons tout de méme citer quelques-uns, a I'image de Ding et al.
[67], Zhang et al. [68], Huang et al. [69].

5.3. Le régime variable, quoi de neuf ?

La plupart des méthodes de détection des défauts de machines tournantes, notamment celles
citées précédemment, ont été établies pour l'analyse des signaux mesurés dans un régime de
fonctionnement stationnaire. Elles perdent toute leur efficacité en cas d'un régime variable, ce qui
a incité les chercheurs a ceuvrer pour remédier a ce probleme. Deux solutions étaient possibles ;
soit d’adapter les anciennes méthodes pour les rendre applicables dans le régime variable, soit de

concevoir de nouvelles méthodes.

Un exemple d’adaptation des indicateurs scalaires pour le régime variable a été proposé par Ait
Seghir et al. [70]. Dans ce travail les auteurs ont utilisé le RMS comme indicateur de l'état des
roulements tournant a vitesse variable. Un signal vibratoire est mesuré simultanément avec le
signal d’un codeur optique monté sur I’arbre tournant. Le signal vibratoire est ensuite divisé par
les valeurs instantanées de la vitesse de rotation essayant d’obtenir un signal normalisé. Les
auteurs ont constaté que la valeur du RMS du nouveau signal est corrélée avec I’état du roulement.
Cette approche a été reprise avec succes par Merzoug et al. [71] pour la détection des défauts

d’engrenages dans le cas d"un régime de fonctionnement variable.

Des travaux essayant d’adapter d’autres méthodes classiques au régime variable ont également
été réalisés. Dans I'article de Bourghesani et al. [72] I'isolation d'un défaut de roulement est assurée
par la combinaison de I'’analyse cepstrale, le moyennage synchrone, et enfin I’analyse d’ordre pour
éliminer les effets de la variation de la vitesse de rotation. Dans 1’article de Mishra et al. [73] c’est

plutdt 'analyse en ondelettes qui est combinée a 1’analyse d’ordre et au moyennage synchrone.
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Notons que dans ces deux articles le résultat final est un spectre d’enveloppe d’ordre. Par

conséquent, il met en évidence I'ordre du défaut plutdt que sa fréquence caractéristique.

Des méthodes plus avancées ont été testées pour le régime variable. Citons par exemple 'article
de Wu et al. [74] ot une analyse temps-fréquence basée sur 'EMD et la fréquence instantanée est
proposée, ou encore dans l’article de Yang et al. [75] ot 'LMD et I’analyse d’ordre ont été utilisées.
Dans un autre travail réalisé par Chaabi et al. [76], c’est 'EEMD et I'analyse d’ordre qui sont
utilisées conjointement pour la détection des défauts de roulements en régime variable. Appliquée
sur un signal simulé et sur un autre mesuré, cette méthode s’est montrée tres efficace pour mettre
en évidence l'ordre du défaut. Un travail plus récent a été réalisé par Bouhalais et al. [62] en
utilisant la CEEMDAN, une AMRO optimisée et I’analyse d’ordre. Dans ce travail une AMRO
optimisée est appliquée sur une IMF préalablement sélectionnée a partir de la décomposition du
signal par la CEEMDAN. L’analyse d’ordre est ensuite appliquée sur l'enveloppe du signal
reconstruit pour aboutir a un spectre d’enveloppe d’ordre. Cette approche a permis de mettre en
évidence l'ordre d'un défaut sur la bague extérieure et sur la bague intérieure avec une bonne

résolution.

5.4. Vers une automatisation de la détection des défauts de machines tournantes

La multitude des images vibratoires des défauts rencontrés sur les machines tournantes a rendu
la fonction de diagnostic difficile, dépassant de loin les capacités intellectuelles du maintenicien,
d’ou l'intégration de l'intelligence artificielle dans le domaine du diagnostic vibratoire. La nécessité
d’automatiser cette fonction par l'intégration de systemes experts est devenue 1'une des priorités
de la maintenance. Le probleme avec ces systémes, dits experts ou automatiques, c’est qu’ils
dépendent étroitement de 'utilisateur ou du programmateur. Le résultat obtenu dépend donc
directement du choix des entrées choisies comme attributs. Le point crucial reste donc le choix
optimal d’attributs pertinents permettant une détection automatique efficace en fonction du(des)

type(s) de défaut(s) rencontrés.

Deux grandes classes de méthodes existent ; celles basées sur un apprentissage supervisé et
celles basées sur un apprentissage non-supervisé. Dans les méthodes basées sur I'apprentissage
supervisé le résultat final est déja connu, le systeme est guidé par l'utilisateur durant la phase
d’apprentissage et les différentes classes sont connues d’avance. En diagnostic vibratoire,
l'utilisateur va apprendre le systéme a reconnaitre chaque type de défaut a partir d'un certain
nombre d’attributs. Plusieurs signaux seront donc utilisés dans cette phase a titre d’entrainement.
Une fois le résultat de la phase d’entrainement est satisfaisant, le systéme sera théoriquement
capable de reconnaitre n'importe quel type de défaut a partir des attributs dont il connait d’avance
la variation, et peut donc le mettre dans sa classe correspondante. Le point faible de ces méthodes

c’est la nécessité d’un grand nombre de données d’entrée pour 1'entrainement et pour le test. En
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plus, et ceci dans un contexte plus pratique, le systeme peut conduire a un faux classement et donc
a un faux diagnostic dans le cas ot il rencontre un type de défaut pour lequel il n’a pas été entrainé

pour le reconnaitre.

Pour les méthodes a apprentissage non-supervisé, le résultat attendu n’est pas connu a priori.
Le systeme tend a grouper les données, plutdt que de les classer, sur la base de leur similitude.
Cette méthode ne requiert pas beaucoup de signaux comme c’est le cas pour les méthodes
supervisées. En plus, le systeme n’étant pas influencé par l'utilisateur, est capable de grouper
plusieurs types de défauts qu’il ne connait pas a priori. Le plus difficile dans cette approche est le

choix d’attributs pertinents permettant la tdiche de groupement sans erreur possible.

Parmi les méthodes supervisées, la classification par les réseaux de neurones (ANN pour
Artificial Neural Networks) est peut-étre I’approche qui a été la plus utilisée dans la littérature. Les
ANN tendent a permettre une expression logique entre les entrées et les sorties en imitant la
structure des neurones humaines. Ils ont été largement utilisés pour la reconnaissance des formes,
control automatique et pour ce qui nous intéresse le diagnostic des défauts. Plusieurs types d’ANN
ont été utilisés conjointement avec des méthodes avancées de traitement de signal. Plusieurs
applications ont été réalisées pour 1'automatisation de la détection des défauts de roulements
comme dans Bin et al. [77] combinant la transformée par paquet d’ondelettes, 'EMD, dans Paya et

al. [78] utilisant les ondelettes seules, ou dans Yu et al. [38] utilisant 'EMD.

A travers plusieurs utilisations des ANN dans le domaine du diagnostic vibratoire, plusieurs
limites ont été répertoriées. Premierement la phase d’entrainement requiert beaucoup de temps et
beaucoup de signaux (ou d’attributs) avant d’arriver a une certaine satisfaction. En plus, la vitesse
de convergence est tres lente, et enfin les ANN se sont montrées inappropriés pour étre utilisés sur

de petits échantillons.

L’une des alternatives les plus utilisées pour les ANN est sans doute les SVM (Support Vector
Machine). Cette approche a été initialement introduite par Cortes et Vapnik en 1995 montrant un
grand avantage de son utilisation sur un nombre restreint de données. La SVM est une méthode
de classification qui a été tres utilisée dans la littérature dans le diagnostic vibratoire. Nous
pouvons citer les travaux de Zhang et Zhou [54], Sugumaran et Ramachandran [79], Saimurugan
et al. [80]. Une autre méthode d’automatisation, moins utilisée que les deux précédentes, a elle
aussi été utilisée pour 1'automatisation du diagnostic ; il s’agit de 'arbre de décision. C’est une
représentation sous forme arborescente pour des fins de classification, détection et de décision.
Bien évidement cette approche nécessite elle aussi un certain nombre d’attributs conduisant I’arbre
a différencier entre les types de défauts et conduire au bon diagnostic, Tahi [81], Boumahdi et al.
[82].

Pour les méthodes non-supervisées, le groupement par I'algorithme SOM (Self Organizing

Maps) est sans doute la technique la plus utilisée. Appartenant aux ANN, elle est nommée aussi
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cartes de Kohonen du nom du statisticien Finlandais ayant développé cette approche en 1982.
Cette méthode est utilisée notamment pour le groupement, la visualisation, et I'exploration dans
I'analyse des données. Comme il s’agit d’'une approche non-supervisée, la SOM permet le
groupement des données sans connaissance préalable des classes de sortie. L’algorithme est basé
sur la mesure de la similitude entre les échantillons par le calcul de la distance Euclidienne. Les
échantillons jugés similaires sont donc classés ensemble. Récemment cette approche a été utilisée
par Fadda et Moussaoui [83] pour "automatisation de la détection des défauts de roulements
conjointement avec la PCA (Principal Component Analysis). La représentation du facteur de
classification en fonction de l'entropie relative a permis de mettre en évidence quatre groupes
correspondant aux quatre types de défauts considérés (sans défaut, défaut BE, défaut BI et défaut
de bille).

Allia et al. [84] ont également utilisé la SOM pour le diagnostic des défauts de roulement en
comparant ses performances a la perception sonore. Pour ce qui de la SOM, les résultats ont été
treés encourageants dans le sens ot cette méthode a permis le groupement de 50 signaux vibratoires
mesurés sur une période de 50 jours. En utilisant le kurtosis comme seul attribut, quatre groupes
ont été obtenus faisant une distinction claire entre le cas sans défaut, petit défaut, défaut sévere et

défaut en stade final (détérioration complete du roulement).

Enfin nous pouvons citer une étude intéressante faite par Vakharia et al. [85] dans laquelle les
auteurs entament une comparaison entre les méthodes supervisées et non-supervisées pour la
détection des défauts de roulements. Les performances de la SVM et de la SOM ont alors été
étudiées en utilisant trois attributs ; le facteur de forme, le facteur de créte et I'entropie de

permutation.
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6. Pose du probléme et objectifs de la these

L’analyse vibratoire est désormais la technique privilégiée pour la surveillance de 1'état de
fonctionnement des machines tournantes et le diagnostic des différents défauts pouvant se
manifester. Dans ce contexte, I'efficacité d'une telle politique de maintenance dépend fortement du
choix des méthodes mises en ceuvre. Malgré le développement des méthodes d’analyse de signaux

vibratoires, I"objectif «zéro panne» n’est pas encore atteint.

Les exigences industrielles des dernieres années ont incité les chercheurs a concevoir des
méthodes de surveillance et de détection des défauts de machines tournantes fonctionnant en
régime variable. Cette tache s’est avérée difficile du fait que la plupart des méthodes d’analyse ont
été concues pour un fonctionnement en régime stable. Investi depuis peu d’années, cet axe de
recherche est d’actualité et ne cesse d’évoluer de jour en jour, et nous pensons que nous n’avons

pas encore tous vu dans ce domaine.

En pratique, la multitude d’images vibratoires des défauts de machines tournantes peut créer
une confusion chez le maintenicien et rendre la détection plus difficile. La nécessité d’automatiser
la tache de détection est un domaine investi depuis plusieurs années, et les méthodes proposées
dans ce contexte sont multiples. Cependant, dans des conditions de fonctionnement variables, la
nécessité de concevoir un systéme automatique de détection oblige I'intégration d’outils adaptés
au régime variable. Ceci explique, a notre avis, que trés peu de travaux ont été entamés dans ce

domaine.
Le travail proposé dans cette these porte donc sur deux volets distincts mais complémentaires :

1. Développer des outils de surveillance et de diagnostic des défauts de roulements dans un régime

de fonctionnement variable basés sur des méthodes avancées d’analyse des signaux ;

2. Concevoir un systeme automatisant la détection des différents défauts de roulements en régime

variable.
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7. Conclusion du chapitre

Ce chapitre rappelle les principes de base de la maintenance conditionnelle, notamment celle
par analyse vibratoire. A ce propos, les principaux outils de traitement de signal utilisés pour le
diagnostic des défauts dans les machines tournantes ont été présentés avec exemples explicatifs.
Le chapitre comprend également une synthese bibliographique détaillée portant essentiellement

sur les méthodes utilisées ultérieurement dans cette thése.

A travers une revue bibliographique des travaux antérieurs, il apparait clairement que
I'application des méthodes avancées de traitement de signal, al'image de la CEEMDAN améliorée,
pour la détection des défauts de roulements n’est qu’a ses débuts. Les travaux traitant I’application
de cette méthode, et d’autres, dans le régime de fonctionnement variable sont encore plus rares.
Ceci explique, a notre avis, le manque atroce de références portant sur 'automatisation de la
détection des défauts en régime variable, alors que beaucoup de travaux ont été réalisés dans ce

contexte en régime stationnaire.

Pour combler ce vide, notre contribution principale a travers cette these vise a développer des
outils de surveillance et de diagnostic des défauts de roulements en régime variable par application
de méthodes avancées. Ce but une fois atteint, notre deuxiéme objectif est d"utiliser ces outils pour
concevoir un systéme automatique de classification et de détection des défauts de roulements

fonctionnant en régime variable.
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CHAPITRE 2

Fondements mathématiques

EMD, EEMD, CEEMDAN, CEEMDAN
améliorée et régime variable

1. Introduction

Bien que la transformée de Fourier (FFT) soit le standard de la décomposition des signaux
depuis plusieurs décennies, elle s'est montrée inappropriée pour l’analyse des signaux non-
stationnaires. Lors de la transformation au domaine fréquentiel par I'FFT l'information du temps
est perdue, on est ainsi incapable de définir quand un événement prend place. La nécessité d’avoir
une vue locale du signal plutot que celle globale obtenue a partir de I'FFT a incité les chercheurs a
développer des méthodes temps-fréquence. L'application de "approche temps-fréquence s’est
amplifiée notamment apreés lintroduction de l’analyse en ondelettes. Cette derniére est
relativement récente sachant que les premieres méthodes temps-fréquence remontent au début du
20eme siécle. De nouvelles approches ont succédé a 1’analyse en ondelettes, jugée limitée dans
plusieurs applications, a I'image de I'EMD (Empirical Mode Decomposition), 'EEMD (Ensemble
EMD), la CEEMDAN (Complete EEMD with Adaptive Noise) et sa version améliorée la
ICEEMDAN (Improved CEEMDAN). Appliquées pour la détection des défauts, notamment ceux
des roulements dans le régime stationnaire, leur application dans le régime variable n’est encore

qu’a ses débuts.

L’objectif de ce chapitre est de présenter I'approche mathématique de I'EMD et des méthodes
qui en découlent, notamment sa derniere amélioration nommée Improved CEEMDAN. Plusieurs
exemples théoriques seront discutés pour faciliter la compréhension de chaque méthode. Les
fondements théoriques du régime variable seront également discutés. L’analyse d’ordre, présentée
en tant qu’outil efficace pour 1'analyse des signaux dans le régime variable, sera présentée ainsi

que ses bases mathématiques.

29



Chapitre 2 : Fondements mathématiques : Analyse temps-fréquence des signaux vibratoires et régime variable

2. Vers une décomposition modale empirique : Empirical Mode
Decomposition (EMD)

Bien que des méthodes telles que la transformée de Fourier a court terme, la distribution de
Wigner-Ville ou I'analyse en ondelettes aient permis des avancées dans 1’analyse temps-fréquence
des signaux dans différents domaines, aucune de ces méthodes n’est adaptée pour traiter
correctement des signaux non-stationnaires et non-linéaires dont on ne connait pas a priori les
caractéristiques. L'EMD (Empirical Mode Decomposition) a été spécialement introduite pour
combler cette lacune. Elle a été proposée par Huang et al. [9], ingénieur a la NASA, en 1998 pour
analyser les fluctuations de températures dans un océan. Se présentant comme méthode
adaptative, 'EMD peut décomposer tout signal en une somme de composantes oscillantes
élémentaires ayant une moyenne nulle, modulées en amplitude et en fréquence nommées IMFs
(Intrinsic Mode Function). La décomposition est assurée par un processus appelé processus de
tamisage ou sifting process en anglais entiérement piloté par les données intrinseques au signal
(Data driven approach) sans l'intervention d’aucune fonction analysante extérieure au signal

comme c’est le cas des anciennes méthodes temps-fréquence.

L’EMD postule que tout signal réel s(t) se décompose en une moyenne locale m(t) et une

composante fortement oscillante /(). On a ainsi :
s(t) = hat) + m(t) (2.1)

On peut ensuite extraire le mode oscillant h2(t) de m(t) et itérer le procédé jusqu’a n’obtenir

qu’un résidu non oscillant, r(t). La décomposition totale s’écrit alors :

s(t) =X h;(© + r() (2.2)

2.1. Quelques définitions

2.1.1. L’enveloppe moyenne : Elle est définie par la demi-somme des enveloppes supérieure et
inférieure du signal, obtenues respectivement par interpolation des maxima et des minima. Il existe
différentes méthodes d’interpolation pour les enveloppes. La plus utilisée est 1'interpolation par

spline cubique.

2.1.2. IMF (Intrinsic Mode Function) : est une fonction oscillante de moyenne nulle, c’est-a-dire

une fonction :
- Dont le nombre d’extrema et le nombre de passages par zéro différent d’au plus un.

- Dont la moyenne locale, au sens de la définition précédente, est nulle en tout point.
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2.1.3. Sifting Process (SP) : est la procédure qui consiste a soustraire a un signal sa moyenne

locale, plusieurs fois de suite jusqu’a obtenir une moyenne (quasi) nulle.

2.2, Sifting process

Le Sifting process ou le processus de tamissage est la démarche d’extraire d’'une maniere
itérative les IMFs d"un signal donné. Ces IMFs peuvent étre vues comme des détails du signal
original, de variation rapide. Lorsqu’une IMF est extraite du signal, le signal résiduel est privé des
variations les plus rapides, qui ont été capturées par la fonction mode intrinseque. On constate
ainsi expérimentalement une diminution du nombre d’extrema et donc I’arrét de I’algorithme. En
particulier, le dernier résidu est une fonction monotone, qui traduit la tendance générale du signal
[10,11].

2.2.1. Algorithme de L'EMD

L'algorithme de L'EMD comprend les étapes suivantes [57] (figure 2.1) :
1. Identifier tous les extrema (maxima et minima) du signal x(t) ;
2. Calculer l'enveloppe supérieure et inférieure par interpolation par spline cubique des extrema
identifiés a l'étape (1) ;
3. Calculer la fonction moyenne de l'enveloppe supérieure et inférieure m(t) ;
4. Calculer le signal de différence d(t) = x(t) —m(t);
5. Si d(t) possede une moyenne nulle, alors l'itération s'arréte et d(t) est 'IMF;, nommée C,(t),
sinon, passez a l'étape (1) et remplacez x(t) par d(t) ;
6. Calculer le signal du résidu r(t) = x(t) — C;(¢t) ;
7. Répétez les étapes (1) a (6) pour obtenir I'/MF,, appelée C,(t). Pour obtenir C,(t), continuez les
étapes (1) a (6) apres n itérations. Le processus est arrété lorsque le signal résiduel final r(t) est
obtenu sous la forme d'une fonction monotone.
A la fin de la procédure, nous aurons un résidu r(t) et une collection de n IMF, nommées de C; (t)
a Cy(b).

2.2.2. Critére d’arrét du sifting process

Savoir quand arréter la décomposition est un point crucial dans le sifting process En effet, si
l'on itere trop, des fréquences trop basses vont étre capturées dans les premieres IMFs, tandis que
si I'on n’itere pas assez, les fréquences hautes vont se propager dans toutes les IMFs. La
décomposition manquerait alors d’intérét [10,11]. L’objectif est d’avoir un écart presque nul entre

'énergie de deux itérations successives. En pratique cette différence n’est pas prise completement
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égale a zéro pour ne pas tomber dans une sur-décomposition. Selon [10,11], le critere d’arrét, SD,

doit étre compris dans I'intervalle 0.2 et 0.3.

Dans la littérature, le critére le plus retenu est celui de Cauchy en norme L2 qui s’exprime de la

facon suivante (avec T, le nombre d’échantillons du signal) :

. —d: 2
0.2 <SD(i) = ¥Te, (%) <03 2.3)

Input signal x(t)

v

r(t) =x(t),n=1
!
x(t)

v

Identify all the local extrema in x(t)

v

Construct the upper envelope
E; and the lower envelope E

v

A A

m=(E;+E) /2 x(t)=h
h=x(t)-m x(t)=r

v

No

n=n+1, C(n) =h, r(t) = r(t) - C(n)

is r a monotonic
function?

Fig. 2.1. Organigramme détaillé du sifting process de 'EMD
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2.2.3. Exemple d’application

L’exemple suivant montre la capacité de 'EMD a décomposer complétement un signal en une

multitude de signaux élémentaires appelés IMFs. Pour cela nous considérons un signal somme de

trois sinusoides égales a 30 Hz, 12 Hz et 5 Hz comme indiqué sur la figure (2.2). Ces sinusoides

peuvent correspondre respectivement a une haute, moyenne et basse fréquence. La figure (2.3)

montre que I'EMD a parfaitement décomposé le signal somme en trois IMFs contenant chacune

une des fréquences simulées. Bien évidemment I'IMF1 correspond a la plus haute fréquence (30
Hz), 'IMF2 a la moyenne fréquence (12 Hz), et enfin I'IMF3 correspond a la plus basse des trois

fréquences (5 Hz). On remarque également la grande similitude entre 'IMF (en bleu) et la sinusoide

simulée (en rouge).
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Fig. 2.2. Signal somme de trois sinusoides
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Fig. 2.3. Décomposition par 'EMD du signal somme (en bleu 'IMF, en rouge la sinusoide)
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2.3. Caractéristiques de I'EMD et comparaison avec les ondelettes
2.3.1. Adaptativité

Les échelles des IMFs sont déterminées par les échelles présentés dans le signal et non par une
grille prédéterminée comme dans le cas des transformées en ondelettes discrétes. La notion
d’échelle dans 'EMD est associée a 'espacement entre les extrema. Cette notion différe fortement
de la notion d’échelle dans le cadre de la transformée en ondelettes, par exemple, ou I'échelle est

définie de maniere relative par comparaison avec une forme d’onde donnée, a savoir 1'ondelette.

2.3.2. Localité

L’échelle d"une IMF n’est pas définie de maniere globale mais de maniere locale, le caractere

local étant relatif a I'espacement entre les extrema.

2.3.3. Critere d’arrét

Dans les ondelettes le nombre maximal de décompositions est fixé a ’avance par 1'utilisateur,
bien que théoriquement la décomposition soit infinie. Au contraire, dans 'EMD on ne connait pas

al’avance le nombre de composantes du signal, ceci est a la fois un inconvénient et un avantage.

2.4. Inconvénients de ’EMD
2.4.1. Mixing mode

C’est 'inconvénient majeur de I'EMD, ce probléme se rencontre notamment quand le signal est
constitué de plusieurs composantes dont certaines sont non-stationnaires, c’est-a-dire présentes
seulement dans une partie du signal. Par conséquent un mixage de modes apparait sous forme
d’un mélange de composantes de fréquences différentes dans le méme mode, ou d'un partage
d’une seule composante sur plusieurs modes. En pratique, notamment dans le domaine de la
détection des défauts, le mode mixing peut priver les IMFs de leur signification physique
conduisant ainsi a un faux diagnostic. La figure (2.4) montre un exemple typique du mode mixing.
On considére le signal composé de trois fréquences, I'une égale a 50 Hz s’étalant sur toute la
période du signal, les deux autres (100 Hz et 30 Hz) sont présentes seulement dans une partie du
signal. La figure (2.5) montre bien que dans le cas de ce signal non-stationnaire typique, 'EMD n’a
pu le décomposer complétement. Les deux fréquences les plus hautes (100 Hz et 50 Hz) se
retrouvent ensemble dans I'IMF1, alors que 'IMF2 contient les fréquences 50 Hz et 30 Hz, le mode

mixing est bel et bien présent.
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2.4.2. Effets de bord

N

L'EMD est tres sensible aux effets de bord, ceci est dii essentiellement a la méthode
d’interpolation utilisée qui est généralement la spline cubique. Beaucoup de chercheurs se sont
penchés sur la proposition de solutions a ce probleme et améliorer la décomposition par I'EMD,
mais il n’existe pas une méthode précise pour completement éliminer les effets de bord. La figure

(2.6) montre un léger effet de bord dans les IMFs de I'exemple de la figure (2.3).

2.4.3. Absence d’expressions analytiques

Du fait qu’elle est une décomposition empirique et contrairement aux autres méthodes,

notamment les ondelettes, 'EMD n’a pas vraiment des fondements mathématiques claires.
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Fig. 2.4. Signal non-stationnaire et ses composantes [86]
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Fig. 2.5. Résultat obtenu par I’analyse du signal précédent par I'EMD [86]
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Fig. 2.6. Léger effet de bord a la fin de deux IMFs de la figure (2.3)

3. Ensemble Empirical Mode Decomposition : La fin du mode mixing

3.1. Principe

La méthode EEMD (Ensemble Empirical Mode Decomposition) a été introduite en 2009 par

I'équipe du Professeur Huang le pere fondateur de 'EMD, Wu et al. [52]. Inspirée des méthodes

d’analyse assistées par bruit (NADA : Noise Assisted Data Analysis), elle fut spécialement

proposée pour résoudre le probleme du mode mixing de I'EMD.

L’EEMD consiste a calculer un ensemble de décompositions en utilisant 1’algorithme original

de 'EMD et en ajoutant avant chaque essai un bruit blanc au signal traité, 'IMF finale sera la

moyenne des IMFs obtenues a partir de I'ensemble correspondant. L’ajout du bruit ne va pas

altérer les résultats finaux, parce qu'une fois le bruit ajouté accomplisse sa fonction, il sera

automatiquement annulé apres le calcul de la moyenne des IMFs, de fait que le bruit blanc

Gaussien a une moyenne égale a zéro. Cest-a-dire pour un signal x(t) :

On génere N réalisations n;(t) de bruit blanc Gaussien de variance o>
On calcule N jeux d'IMFs a partir des N signaux x(t) + n;(t)

Les IMFs finales sont alors les moyennes d’ensemble des IMFs précédentes :

IMFy = < %N IMF;

On répéte la méme procédure pour obtenir les autres IMFs.

(2.4)

En effet, le bruit introduit crée de nombreux extrema, ce qui force la séparation. Par ailleurs en

prenant un grand nombre de réalisations, on espére que le mélange de mode s’annulera, la

décomposition sans mélange étant la plus probable [11]. L’amplitude du bruit blanc Gaussien £est
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pilotée par le taux d’erreur &, au final sur la reconstruction du signal x(t) par sommation des IMFs

et par le nombre N de moyennes effectuées par la relation [11] :

gn=J% (2.5)

3.2. Algorithme de 'EEMD
1. Ajoutez une série de bruit blanc n(t) au signal x(t) afin d’aboutir a un signal bruité :

xp(t) = x(t) + n(t) (2.6)
2. Décomposer le signal bruité x, (t) par l'algorithme classique de I'EMD définit précédemment ;

3. Répétez les étapes (1) et (2) jusqu'au dernier ensemble, en ajoutant a chaque fois différentes séries
de bruit blanc de méme puissance. On obtient N jeux d'IMFs a partir des N signaux ;

4. Les IMFs finales sont alors les moyennes d’ensemble des IMFs précédents :
1
IMFy, = = X IMF; (2.7)
5. On répete la méme procédure pour obtenir les autres IMFs.

La figure (2.7) montre I'organigramme de la méthode EEMD.
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Fig. 2.7. Organigramme de 'EEMD
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3.3. Exemple d’application

Pour montrer les capacités de 'EEMD a se débarrasser du mode mixing nous reprenons le
méme exemple traité dans la figure (2.4). Rappelons que pour ce signal, 'EMD n’a pas pu le
décomposer a cause de son caractére non-stationnaire d’ot I’apparition du mode mixing dans les
IMFs 1 et 2. La figure (2.8) montre les résultats de la décomposition du méme signal par 'EEMD.
On constate aisément que le mixing mode a été enlevé du fait que les trois fréquences du signal se
retrouvent séparées chacune dans une IMF. L'IMF1 contient la plus haute fréquence (100 Hz),
I'IMF2 contient la moyenne fréquence (50 Hz), et enfin I'IMF3 contient la plus basse des trois (30
Hz).
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Fig. 2.8. Résultat obtenu par I’'EEMD [86]

3.4. Limites de 'EEMD

Théoriquement, le bruit blanc ajouté est complément éliminé par une décomposition utilisant
un nombre d’essais tres élevé (infini) qui pose un probleme dans la méthode EEMD. Ainsi, cette
méthode possede deux inconvénients :

+ Difficulté d’éliminer completement le bruit

* Grand temps de calcul (plus on a d’ensemble plus le temps de calcul augmente)

4. Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive
Noise (CEEMDAN) : Vers une décomposition plus compléte

La CEEMDAN est une amélioration notable de I'EEMD qui a contribué a réduire
considérablement le nombre d’itérations et par suite le temps de calcul. En plus elle permet une
décomposition plus complete que celle obtenue par 'EEMD. La CEEMDAN a été introduite pour

la premiere fois en 2011 par Torres et al. [58] ot elle a été appliquée pour analyser un signal ECG.
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Elle a été ensuite reprise par plusieurs chercheurs pour étre appliquée dans le domaine de I’analyse
des signaux vibratoires. L'idée maitresse de I'EEMD consiste en 1'addition d’un bruit particulier
pendant chaque opération de décomposition et un résidu unique est calculé pour obtenir chaque

mode.

4.1. Algorithme de la CEEMDAN

Pour un signal x(t),la CEEMDAN utilise le méme algorithme de I'EEMD pour calculer la

premiére IMF;, un résidu unique est ensuite calculé comme suit [58]:
On définit un opérateur E;(.) qui produit le j¥™ mode obtenu par la décomposition EMD, n;(t) le

bruit blanc Gaussien et ¢; le SNR (Signal to Noise Ratio):

» Décomposer N réalisations de r;(t) + & E;(n!(t)) jusqu’a I'obtention du premier mode,

ensuite calculer le deuxiéme mode :
IMF,(0) = + X1 E(r1 (8) + & E1(n'(1))) (29)

e Pourk =2...K, calculer le K™ résidu :
1e(® = 11 () — MF(D) (2:10)
s Pourk =2...K, le (K + 1) mode sera égale a :
M1 (© = 5 iy 1 (re(®) + & Ei(n'(1))) (211)
* Calculer le résidu comme précédent.

Les 3 derniéres étapes sont répétées jusqu’a ce que le résidu obtenu n’est plus faisable a étre

décomposé et satisfera :
r(®) = x(t) — Xie; IMF(t) (212)

Avec K le nombre total des modes. Le signal original x(t) peut étre décrit a la fin de décomposition

comme:

x(8) = Zi; IMF (D) + r(0) (2.13)

4.2. Exemple d’application

Sur le méme signal traité par 'EMD et I'EEMD, nous proposons d’appliquer la CEEMDAN. La
figure (2.9) montre le résultat obtenu. On remarque que la CEEMDAN a permis d’avoir une IMF3

plus précise et plus représentative de la plus basse fréquence du signal (30 Hz). Notons que dans
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I'IME3 obtenue par 'EEMD, des perturbations étaient visibles. En plus la figure (2.10) montre que
le nombre d’itérations pour le calcul des trois premiéres IMFs par la CEEMDAN est nettement

inférieur a celui de 'EEMD. Pour un méme nombre d’ensemble, le temps de calcul a été

considérablement réduit.
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Fig. 2.9. Résultat obtenu par la CEEMDAN [86]
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Fig. 2.10. Comparaison entre le nombre d’itérations de I'EEMD (gauche) et de la CEEMDAN (droite)

5. La CEEMDAN améliorée : Improved Complete Ensemble Empirical
Mode Decomposition with Adaptive Noise (ICEEMDAN)

Cette version améliorée de la CEEMDAN, nommée ICEEMDAN, a été introduite en 2014 par la
méme équipe qui a mis au point la version originale. Appliquée par Colominas et al. [66] sur un
signal ECG, elle s’est montrée tres adaptée pour la décomposition empirique des signaux

transitoires. Dans le méme travail, les auteurs ont conclu que les IMFs obtenues a partir de la
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ICEEMDAN contiennent moins de bruit et moins d’effet de bord par rapport a celles obtenues par
la CEEMDAN.

5.1. Formulation mathématique

L’amélioration mathématique principale de la ICEEMDAN est le fait d"ajouter une IMF du bruit
préalablement décomposé par 'EMD classique, un seul résidu est donc obtenu. L'IMF réelle est
calculée comme étant la différence entre le résidu et sa moyenne locale. L’algorithme de cette

méthode peut alors étre résumé par [66]:

1. Calculer la moyenne locale de N réalisations en utilisant I'algorithme de I'EMD: x!(t) = x(t) +
g0 E1(W!(t)), et obtenir le premier résidu: r;(t) = (M(x!(t))), oit M(.) est I'opérateur qui produit les

moyennes locales du signal et w’ une réalisation d"un bruit blanc
2. Calculer la premiere IMF par :
IMF; (t) = x(t) — ry (t) (2.14)

3. Estimer le second résidu en tant que la moyenne locale des réalisations : ry (t) + &, E,(w'(t)) et

calculer la seconde IMF par:
IMF,(t) = ry(t) — rp(t) (2.15)
4. Calculer le keme IMF par:

IMFy () = r-1 () — (V) (2.16)

5. Aller a I’étape 4 pour le prochain k.

5.2. Exemple d’application

Toujours sur le méme exemple précédent nous appliquons la ICEEMDAN, la figure (2.11)
montre les IMFs obtenues. En comparant a la CEEMDAN originale, le résultat est presque pareil
du fait que la ICEEMDAN a complétement décomposée le signal traité en trois composantes
distinctes, chacune est localisée dans une IMF séparée. La différence entre les deux méthodes
n’étant pas visible, ceci est di a notre avis au choix du signal traité. D’apres l’article de Colominas
et al. [66], la ICEEMDAN permet moins d’effet de bord, chose qu’ils ont prouvé sur le signal
théorique considéré dans leur article et méme sur le signal expérimental traité qui, rappelons-le,

s’agit d'un signal ECG.

D’un autre c6té, la figure (2.12) montre le nombre d’itérations obtenues par la ICEEMDAN. En
comparaison a celui obtenu par la CEEMDAN (figure 2.10), on peut aisément constater que la

ICEEMDAN permet moins d’itérations, donc moins de temps de calcul ce qui est un facteur

41



Chapitre 2 : Fondements mathématiques : Analyse temps-fréquence des signaux vibratoires et régime variable

considérable lorsqu’il s’agit de signaux avec un nombre de points considérable et pour un nombre

d’ensembles élevé.
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Fig. 2.11. IMFs obtenues par la ICEEMDAN
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Fig. 2.12. Nombre d’itérations de la ICEEMDAN

6. Régime variable, limite des méthodes classiques

Le développement technologique exige dans certains cas que les machines et installations
fonctionnent dans un régime variable (moteurs, éoliennes, ...etc.). En plus, les fluctuations de
vitesse et de charge, méme en régime stationnaire, font en sorte que le régime réel de
fonctionnement soit variable. A ce propos, la surveillance de ces machines et la détection
d’éventuels défauts par les méthodes classiques est quasi impossible. En effet, la majorité des

défauts de machines refletent la concentration de l'énergie vibratoire dans une fréquence
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caractéristique qui dépend fortement de la vitesse de rotation. Or, dans le cas ou la vitesse de

rotation est variable, ces fréquences caractéristiques sont elles aussi variables.

Pour montrer les limites des méthodes classiques nous proposons I'exemple qui suit; le signal
stationnaire de la figure (2.13) est la somme de trois sinusoides égales a 30 Hz, 50 Hz et 150 Hz. Le
spectre de ce signal met clairement en évidence trois pics correspondant aux trois fréquences
simulées. Dans la figure (2.14) on considére un autre signal sinusoidal mais dont la fréquence
augmente avec le temps (de 10 Hz a 30 Hz avec un pas de 5 Hz). Ce signal non-stationnaire peut
simuler 'accélération d'un rotor par exemple. Le spectre correspondant ne donne absolument

aucune information sur les fréquences contenues dans le signal et se montre donc inefficace.
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Fig. 2.13. (a) Signal somme de trois sinusoides, (b) son spectre
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Fig. 2.14. (a) Signal sinusoidal a fréquence variable, (b) son spectre
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6.1. Analyse d’ordre

L’analyse d’ordre est une technique de traitement du signal visant a transformer un signal
mesuré du domaine temporel au domaine angulaire (ou d'ordre). Cette technique est appliquée a
des signaux échantillonnés de maniere asynchrone (c'est-a-dire avec une fréquence
d'échantillonnage constante en Hertz) pour obtenir le méme signal échantillonné a des incréments
angulaires. Dans certains cas, le résultat du suivi d'ordre est directement la transformée de Fourier
d'un tel signal de domaine angulaire, dont la fréquence homologue est définie comme "ordre".

Chaque ordre représente une fraction de la vitesse angulaire.
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Fig. 2.15. Principe du ré-échantillonnage angulaire

L’analyse d’ordre couramment utilisée est le ré-échantillonnage angulaire, elle est peu cotiteuse
en matériel. Elle est basée sur la mesure de la vitesse instantanée, généralement obtenue au moyen
d'un tachymetre ou d'un codeur, nécessaire pour estimer la vitesse instantanée et/ou la position
angulaire de l'arbre. La mesure du signal vibratoire se fait donc simultanément avec la mesure de
la vitesse instantanée (Signal RPM) comme le montre la figure (2.15). Trois grandes familles des
techniques d’analyse d’ordre ont été développées dans le passé; I'analyse d’ordre calculée (COT

pour Computed Order Tracking), le filtre Vold-Kalman (VKF) et les transformations de suivi

d’ordre.

Les transformées de suivi d'ordre sont des transformées mathématiques qui effectuent en une

seule étape a la fois le suivi d'ordre (synchronisation du domaine du signal avec l'arbre de
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référence) et la transformée de Fourier pour évaluer I'amplitude et la phase de chaque ordre du
spectre ainsi obtenu.

La formulation la plus récente de ces transformées est la transformée de Fourier discrete

synchrone de vitesse présentée dans [86] et définie comme suit :
X(Q) = T IN; x(nAt)e TWPMAY o (nAY) (2.17)
Avec:
Q : L’ordre de I'harmonique a estimer ;
©: L’angle de rotation total de I’arbre dans la fenétre considérée ;
6 : Rotation angulaire instantanée ;

w : Vitesse de 'arbre de référence.

6.2. Exemple d’application

Pour comprendre comment 1’analyse d’ordre marche nous proposons d’analyser le signal de la
figure (2.16). Ce signal est mesuré sur un hélicoptére dans un régime de fonctionnement variable
composé d'une accélération puis d'une décélération comme le montre le signal de la vitesse
instantanée (RPM). Dans ce cas il est inutile d"utiliser n'importe quel outil classique, car il serait

inefficace comme nous 'avons déja mentionné.
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Fig. 2.16. Signal vibratoire mesuré dans la cabine d’un hélicoptére (en haut) et son signal RPM (en bas)

La figure (2.17) montre le résultat de 1’analyse d’ordre de ce signal o1 on peut constater deux
ordres prépondérants; le premier correspond a 0.05 et le deuxieme a 0.06. Le spectre d’ordre de la

figure (2.18) confirme ce résultat et montre deux pics importants a 0.05 et 0.06. Comme nous ne
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disposons d’aucune donnée cinématique de cet hélicoptére, nous ne pouvons correspondre ces

ordres a aucun défaut quelconque.

Order Map

Order (= 1e-3)
RMS Amplitude

(x 1e3)
R
\
|1 | /

Time (s)

Fig. 2.17. Représentation temps-ordre du signal de la figure (2.16)
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Fig. 2.18. Spectre d’ordre du signal de la figure (2.16)

6.3. Application de I'analyse d’ordre pour la détection des défauts de roulements

Comme nous l'avons mentionné au chapitre 1, les défauts de roulements possedent des
fréquences caractéristiques reflétant 1'occurrence de chaque type de défaut. Ces fréquences,
définies empiriquement, sont calculées a partir des caractéristiques géométriques du roulement et
de sa fréquence de rotation. Dans le cas d'un régime variable ces fréquences sont alors elles aussi

variables, il est inutile dans ce cas d’avoir recours aux outils classiques comme le spectre ou le
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spectre d’enveloppe. Il est également inutile d’utiliser n'importe quelle méthode récente de

traitement de signal sans avoir éliminer au préalable I'effet de la variation de la vitesse.

Utiliser 'analyse d’ordre est alors la solution a ce probléeme. Dans ce contexte, le diagnostic va
porter sur la détection d'un ordre caractéristique du défaut plutdt que de sa fréquence
caractéristique. En examinant les fréquences caractéristiques des quatre familles de défauts de
roulements, on peut aisément constater qu’on peut les diviser en deux parties; la premiere, étant
constante, comprend les parametres géométriques du roulement (C; jusqu’a Cy), la deuxieme est la
fréquence de rotation qui elle est variable. La partie constante de chaque formule sera désormais
appelée ordre du défaut, il est évident d’apres le tableau (2.1) que chaque type de défaut a son

propre ordre qui le différencie des autres types.

. . Expression en fonction de
Fréquence du défaut Expression fréquentielle
l'ordre
Fréquence du Défaut P
n
sur la Bague FDBE =N[- (1= cosq) FDBE= C*N
Extérieure
Fréquence du Défaut p
n
sur la Bague FDBI=N-(1+cosq) FDBI= C*N
Intérieure
Fréquence du Défaut 3
D
sur la Bille ou FDB = Ny (1 =7 cos” a) FDB= C5*N
I’élément roulant
Fréquence du Défaut rDC = NI (1- 4 os o) FDC= CoN
sur la Cage 2 D

Tableau 2.1. Définition des ordres des défauts de roulements
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7. Conclusion du chapitre

Ce chapitre était destiné a la présentation des bases mathématiques des méthodes que nous
allons utiliser ultérieurement dans cette thése. Nous avons volontairement présenté ces méthodes
dans l'ordre chronologique de leur apparition. A ce propos, depuis l'introduction de I'Empirical
Mode Decomposition (EMD) en 1998, les chercheurs n’ont cessé d’apporter des améliorations

successives sur cette approche.

Bien que I'EMD ait résolu les problemes rencontrés lors de l'utilisation des ondelettes, elle
présente des inconvénients majeurs qui la rendent vulnérable lors de I'analyse de certains types de
signaux. Le mode mixing et l'effet de bord sont les principaux défauts de 'EMD qui peuvent
conduire a de fausses interprétations, chose que nous avons démontrée par les exemples proposés.
L’introduction de I'EEMD en 2001 a résolu le probleme de mode mixing mais a créé un autre
probléeme lié a I'ajout du bruit, du fait que cette approche est une méthode d’analyse assistée par
bruit. Des améliorations ont alors été proposées en 2011 sous le nom de la CEEMDAN et en 2014
sous le nom de la ICEEMDAN. Cette derniére permet une analyse plus fine, une décomposition

complete du signal, moins de bruit et moins d’effet de bord.

Dans ce chapitre nous avons également démontré que I'utilisation des méthodes
conventionnelles de traitement de signal, et méme celles récentes a 'image de la ICCEMDAN, ne
sont pas adaptées pour 1'analyse des signaux dans le régime variable. Dans ce contexte nous avons
présenté 'analyse d’ordre en tant qu’outil efficace permettant d’éliminer les effets de la variation

de la vitesse.

A la fin, nous pensons que l'association de plusieurs méthodes récentes d’analyse, comme la
ICEEMDAN, l'enveloppe, et I'analyse d’ordre peut offrir un outil efficace pour 1’analyse des
signaux dans le régime variable. Cette approche peut alors étre envisagée pour permettre un

moyen efficace pour la détection des défauts de roulements dans le cas d'un régime variable.
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CHAPITRE 3

Développement d’outils de détection des défauts
de roulements en régime variable : Etude
théorique

1. Introduction

Ce chapitre sera destiné a la proposition d’une démarche pour l'identification et la détection
des défauts de roulements dans le régime variable. L’étude menée dans ce chapitre est totalement
théorique réalisée sur un modeéle mathématique simulant les défauts de roulements dans le régime

variable.

Plusieurs méthodes de détection, des plus classiques au plus récentes, seront testées sur le
modele proposé pour étudier leur sensibilité. A ce propos, différents modes de variation de la
vitesse seront considérés pour analyser leurs effets sur les résultats obtenus. Cette étude, nous en
sommes sirs, ne fera que confirmer les limites de ces méthodes dans le régime variable, bien

qu’elles aient été efficaces pendant plusieurs années dans le régime constant.

Enfin, une nouvelle approche est proposée en tant que solution a ce probleme. Spécialement
adaptée pour le régime variable, c’est une méthode hybride combinant plusieurs méthodes
récentes de traitement de signal. La ICEEMDAN, le débruitage par ondelettes et la PCA, le kurtosis
spectral, sont les outils de base constituant cette approche. Bien entendu, pour éliminer 1'effet de
la variation de la vitesse, 'analyse d’ordre est finalement appliquée permettant un spectre

d’enveloppe d’ordre.

L’approche proposée sera appliquée sur des signaux simulés dans différents modes de variation
de la vitesse ; mode simple (accélération pure), mode combiné (accélération-maintien-
décélération), et dans le mode constant. Par ce dernier mode nous envisageons démontrer que la
méthode proposée est aussi efficace en régime constant qu’en régime variable. Par ce fait elle sera
considérée comme approche globale utilisée pour la détection d'un défaut de roulement peu

importe son régime de fonctionnement.
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2. Modélisation des signaux de roulements défectueux dans le régime
variable

2.1. Cas d'un régime de fonctionnement constant

Avant d’évoquer la modélisation des signaux de roulements défectueux dans le régime variable,
il serait intéressant de rappeler la modélisation dans le régime constant. En fait le modele que nous
allons proposer dans le régime variable est inspiré en grande partie de celui adopté par plusieurs

chercheurs dans le régime constant.

Le modeéle adopté dans le régime constant, bien que rudimentaire, a été largement utilisé dans
la littérature pour tester la validité de plusieurs méthodes avant d’envisager leur application sur
des signaux expérimentaux. Rappelons qu’il a été utilisé par Pachaud et al. [5] pour étudier la
sensibilité des indicateurs scalaires, par Dron et al. [87] pour optimiser la soustraction spectrale
pour le débruitage des signaux de roulements défectueux. Ce modele a également été repris par
plusieurs autres chercheurs, Yiakoupoulos et al. [88] pour tester I'indicateur morphologique, par
Sheen et al. [89], par Nikolaou et al. [29] pour I'optimisation de I'analyse par paquet d’ondelettes
des signaux de roulements ou encore par Djebala et al. [32,33] pour I'optimisation de 1’analyse
multirésolution en ondelettes des signaux de choc. Bien qu’ancien, ce modele a été utilisé
récemment par Djebala et al. [49] pour tester une méthode hybride EMD/AMRO pour la détection

des défauts de roulements.

Le principe de ce modele est trés simple ; un défaut de roulement induit dans la majorité des
cas des chocs périodiques. Les forces causant ces chocs vont aussi exciter la (les) résonance(s) du
roulement. On peut donc modéliser le signal d'un choc par la réponse de résonance d’une
structure. Mathématiquement cette réponse peut étre simulée par celle d'un systeme linéaire
dissipatif a un degré de liberté avec amortissement de type visqueux. Un tel signal sera défini

comme suit :

-t

S(t) = Ae T sin 2T, t (3.1)

/ 1 1
Avec: T=%, F. =F, 1—E et Q<E (3.2)

Ou 7, Fo, F1, Q et A représentent respectivement le temps de relaxation, la fréquence d’oscillations
libres, la fréquence de résonance, le facteur de qualité et 'amplitude du signal. Le temps de

relaxation est lié au facteur d’amortissement ¢ par la relation :

1 1
T=——, avec =— 3.3
i ™ Tag 33)

La figure (3.1.a) représente un exemple d'un signal de choc (réponse a une résonance) avec une
fréquence propre égale a 1500 Hz. Dans le cas des roulements, ces impulsions se reproduisent a

chaque contact du défaut avec I'élément roulant. On peut alors modéliser ce signal par le produit
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de convolution entre la réponse de résonance (fig. 3.1.a) et un peigne de Dirac de période Ty (fig.
3.1.b) correspondant a la fréquence de répétition des chocs (dans ce cas prise égale a 0.01 s soit une

fréquence de 100 Hz). Un tel signal peut s’écrire sous la forme :

00

S'(t) =S(t)* >_§(t ~KkT,) (3.4)
k=0
1 @ 7
0.5
ol
-0.5 |
1L I I |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14
[ (b) I
1
0.5
0 |
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14
Temps (s)

Fig. 3.1. (a) Signal réponse a une résonance, (b) peigne de Dirac d’une période de 0.01 s (100 Hz)
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Fig. 3.2. Signal modélisant un défaut de roulement avec une fréquence de 100 Hz en régime constant

Le spectre de ce signal met en évidence une composante dominante correspondant a la
fréquence propre simulée égale a 1500 Hz (figure 3.3). Bien évidemment, comme mentionné dans
la littérature, un phénomene de modulation se produit. La fréquence propre du roulement est
modulée par la fréquence du défaut simulé. Ceci se traduit sur le spectre par des bandes latérales

autour de la fréquence propre espacées de la fréquence du défaut, soit 100 Hz.

Dans la pratique ces bandes latérales ne sont pas évidentes a mettre en évidence a cause du bruit

et des autres effets de masque. Le moyen le plus efficace est de procéder a une démodulation pour
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extraire ces fréquences modulantes. Cette approche, bien connue dans le domaine de la détection
des défauts de roulements, est nommée analyse d’enveloppe ou méthode de résonance haute
fréquence. Pour ce faire, le signal de la figure (3.2) est filtré autour de la résonance (1500 Hz), le
signal filtré est ensuite analysé par la transformée de Hilbert pour aboutir a une enveloppe. Enfin
un spectre d’enveloppe est calculé pour ne mettre en évidence que la fréquence du défaut et ses
harmoniques. La figure (3.4) montre le résultat obtenu apres 1’analyse d’enveloppe du signal de la
figure (3.2), la fréquence du défaut (100 Hz) et plusieurs de ses harmoniques sont tres claires sur le

spectre d’enveloppe.
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Fig. 3.3. Spectre du signal de la figure (3.2)
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Fig. 3.4. Spectre d’enveloppe du signal de la figure (3.2)

2.2, Cas d’un régime de fonctionnement variable

Le modele présenté précédemment est valable uniquement dans le cas d'un régime de
fonctionnement constant, c’est-a-dire pour une vitesse de rotation constante et donc une fréquence

de défaut constante. Dans le cas du régime variable, la vitesse étant variable, la fréquence du défaut
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devrait changer avec le temps selon le mode de variation de la vitesse. Si la vitesse augmente, donc
une accélération, la fréquence du défaut augmente et donc la période entre deux chocs successifs
devrait diminuer. Le contraire est tout a fait valable dans le cas d'une décélération. Le modele
précédent a été alors modifié pour 1'adapter au régime variable, un tel modéle a été proposé et

utilisé dans plusieurs travaux, Antoni et Randall [90], Ait Seghir et al. [70] et Bouhalais [86].

Cependant, un autre phénomene engendré par la variation de la vitesse est constaté. En effet, la
majorité des chocs observés dans un signal vibratoire d"un roulement ayant un défaut local sont
générés lorsqu’un élément roulant perd soudainement son contact physique avec I'une des bagues
a cause de la présence d'un défaut, puis le récupérer comme indiqué dans Sawalhi et Randall [91].
L’amplitude des chocs est donc dépendante de la puissance de collision lors de la récupération du
contact. Cela, du point de vue de la physique, dépend lui-méme de la quantité de mouvement de
la bille et donc de la vitesse de rotation [86]. Dans le cas d"une accélération, I'amplitude des chocs
devrait augmenter avec la croissance de la vitesse de rotation, alors que dans le cas d'une
décélération, I'amplitude devrait diminuer avec la diminution de la vitesse de rotation. Ceci est le

cas typique d'un signal modulé.

Prenant en compte les considérations précédentes, le modéle suivant a été proposé,

mathématiquement il est donné par I'équation (3.5) :
S(t) = ZiAih(n - lTl - Ti) + n(t) (35)

Ou S(t) représente le signal vibratoire généré, A; est la modulation en amplitude du i# choc, T; est
la iéme période, h(.) est le produit de convolution entre la réponse de résonance et le peigne de

Dirac.

En réalité, les signaux vibratoires sont souvent contaminés par le bruit, c’est pour ¢a qu’on
ajoute le terme n(t) qui représente un bruit blanc Gaussien, pour plus de réalité, lui aussi variable
avec le temps selon le profil de vitesse. En outre, il est aussi souvent constaté qu'un décalage
temporel se produit entre les chocs du fait que les billes se glissent parfois sur les bagues au lieu
de se rouler causant un changement du temps d’occurrence des chocs, le terme 7; est ajouté pour
simuler ce dernier. Une modulation représentant la signature de la rotation de 1’arbre portant les
roulements est finalement ajoutée au signal sous forme d’une sinusoide de fréquence et amplitude

variables selon la variation de la vitesse, pour obtenir le résultat final de la simulation.

La figure (3.5.a) montre le signal simulant un roulement avec un défaut dans le cas dune
accélération. La fréquence propre du roulement est prise égale a 2800 Hz, et la fréquence du défaut
varie de 100 Hz a 190 Hz sur une période de 33 secondes. Si on considere un ordre du défaut égal
a 3, la vitesse de rotation devrait varier de 33.33 Hz a 66.66 Hz, soit de 2000 Tr/min a 3800 Tr/min

comme indiqué sur le profil de vitesse donné par la figure (3.6).

On peut constater que puisqu’il s’agit d’une accélération, la fréquence du défaut augmente,

donc la période entre deux chocs successifs diminue. Notons également que conformément au
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modele du régime variable, I'amplitude du signal augmente avec 'augmentation de la vitesse. La
figure (3.5.b) montre le méme signal apres avoir ajouté un niveau significatif de bruit blanc
Gaussien. On peut constater que I'amplitude du bruit augmente elle aussi avec 'augmentation de
la vitesse de rotation. La figure (3.7) montre le méme roulement de I'exemple précédent avec le

méme défaut mais dans le cas d"une décélération de 300 Hz a 100 Hz pendant 33 secondes.
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Fig. 3.5. (a) Signal simulant un défaut de roulement dans le cas d"une accélération, (b) le méme signal bruité
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Fig. 3.6. Profil de vitesse du signal de la figure (3.5)
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Fig. 3.7. Signal d'un défaut de roulement dans le cas d"'une décélération
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3. Stabilité des méthodes classiques et récentes dans le cas du régime
variable

Dans ce qui suit nous allons essayer d’appliquer trois familles de méthodes de détection des
défauts de roulements sur plusieurs signaux simulant le régime variable. Pour ce faire nous allons
utiliser les méthodes temporelles et fréquentielles (spectre et spectre d’enveloppe), étant des
méthodes classiques, et une approche temps-fréquence par la CEEMDAN qui elle est relativement
récente. Nous reprenons le méme signal bruité simulant une accélération mais avec plusieurs
modes. La figure (3.8) montre quatre signaux simulant le méme défaut de roulement dans quatre

modes d’accélération différents, allant du plus lent au plus rapide pour la méme période de temps

considérée.
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Fig. 3.8. Signaux d’un roulement défectueux pour quatre modes d’accélération, du plus lent au plus rapide

3.1. Méthodes temporelles

Nous retenons comme méthodes temporelles les quatre indicateurs déja discutés dans le
chapitre 1, a savoir le RMS, le kurtosis, le facteur de créte et le skewness, la figure (3.9) montre les
résultats obtenus. Nous constatons que le kurtosis, peu importe le mode d’accélération, indique
des valeurs tres significatives de la présence d'un défaut de choc. Toutefois, il n'y a pas une
tendance particuliere en fonction du mode d’accélération. Quant au facteur de créte, indiquant des
valeurs significatives pour les deux premiers signaux, chute brusquement pour indiquer des
valeurs tout a fait normales pour les deux derniers. Le skewness augmente progressivement avec
I'augmentation de l’accélération mais chute pour la plus rapide. Enfin le RMS est le seul indicateur
ou on enregistre une tendance claire. En effet il augmente légerement avec I’augmentation du mode
d’accélération. Ceci est tout a fait logique car il est sensible aux amplitudes du signal qui elles sont

plus importantes pour le mode d’accélération le plus rapide.
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Nous pouvons donc conclure que le kurtosis reste I'indicateur le plus sensible pour la détection
des défauts de choc dans le régime stationnaire et variable. Les autres indicateurs, notamment ceux
sensibles aux amplitudes du signal, peuvent étre utilisés seulement dans le cadre d'une

surveillance, car c’est leur évolution dans le temps qui peut avoir une signification.

kurtosis RMS
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59
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Fig. 3.9. Valeurs des indicateurs scalaires pour les quatre signaux de la figure (3.8)

3.2. Méthodes fréquentielles

Dans ce cas nous allons vérifier la réponse fréquentielle des quatre signaux précédents par le
calcul du spectre FFT, la figure (3.10) montre les résultats obtenus. Nous constatons que peu
importe le mode de variation de la vitesse, tous les spectres n'indiquent qu'une composante
commune, a savoir la fréquence propre simulée du roulement prise égale a 2800 Hz. A part cette
composante, il est pratiquement impossible de tirer toute autre information fréquentielle ni sur

I'existence du défaut ni sur la variation du mode d’accélération.

Comme deuxiéme approche nous proposons d’appliquer la méthode de démodulation ou
méthode d’enveloppe. A la fin, un spectre d’enveloppe est calculé pour les quatre signaux
précédents. L’objectif étant d’essayer d’extraire les fréquences modulantes caractérisées par les

fréquences du défaut.
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Fig. 3.10. Spectres des quatre signaux de la figure (3.8)

Contrairement au cas stationnaire ot le spectre d’enveloppe extrait la fréquence du défaut et
plusieurs de ses harmoniques (cf. figure 3.4), les spectres d’enveloppe calculés dans le régime
variable n‘ont absolument aucune signification fréquentielle connue (figure 3.11). Les quatre
spectres d’enveloppe indiquent une composante dominante qui varie en fonction du mode de
variation de la vitesse mais qui reste sans signification. En effet, puisque la vitesse de rotation
change, la fréquence modulante (qui est en fait la fréquence du défaut) change aussi. Il est
pratiquement impossible d’extraire une fréquence modulante variable a partir d'un spectre

d’enveloppe classique.
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Fig. 3.11. Spectres d’enveloppe des quatre signaux de la figure (3.8)
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A partir de cette simulation on peut conclure que les méthodes fréquentielles ne sont
pratiquement pas adaptées, elles seules, pour le traitement d’un signal mesuré dans le régime
variable malgré qu’elles ont été, et elles le sont toujours, tres efficaces pour le cas du régime stable,
notamment I’analyse d’enveloppe qui représente le pilier de toutes les méthodes de détection des

défauts de roulements.

3.3. Application de la CEEMDAN combinée a I’analyse d’enveloppe

Dans ce cas nous allons appliquer une approche combinant la CEEMDAN et l'analyse
d’enveloppe. La CEEMDAN est une méthode récente de traitement de signal datée de 2011, elle a
été appliquée par plusieurs chercheurs pour la détection des défauts dans le régime stable. A ce
propos les quatre signaux de la figure (3.8) seront décomposés par la CEEMDAN en plusieurs
IMFs. L'IMF ayant le plus grand kurtosis sera prise comme étant celle optimale. A la fin, un spectre

d’enveloppe est calculé a partir de cette IMF pour mettre en évidence la fréquence du défaut.

Dans ce qui suit nous présenterons l'application de cette démarche sur le signal correspondant
au premier mode d’accélération (figure 3.8.a), que nous allons nommer S;. Pour les autres signaux

nous allons juste présenter le spectre d’enveloppe final.
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Fig. 3.12. Quatre premieres IMFs issues de la décomposition du signal S; par la CEEMDAN
La figure (3.12) montre les quatre premieres IMFs issues de la décomposition du signal S; par la
CEEMDAN. Nous n'avons pas présenté les autres IMFs car elles correspondent aux basses

fréquences et n'ont par ce fait aucune signification. L'IMF1 est sélectionnée comme étant IMF

optimale du fait qu’elle enregistre le plus grand kurtosis. Comme nous l’avons mentionné

58



Chapitre 3 : Développement d’outils de détection des défauts de roulements en régime variable : Etude théorique

auparavant, le kurtosis est I'indicateur le plus sensible aux chocs que ce soit pour le régime stable
ou variable. Il est donc légitime de 'utiliser comme indicateur pour la sélection de I'IMF optimale.
La figure (3.13) montre I'IMF optimale et son spectre d’enveloppe qui, bien évidemment, ne donne
aucune information sur l'existence du défaut. Les spectres d’enveloppe de la figure (3.14) issus du
traitement des trois signaux correspondant aux trois autres modes d’accélération affichent

pratiquement le méme résultat.
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Fig. 3.14. Spectres d’enveloppe des trois autres signaux (de haut en bas du mode d’accélération le plus lent au

plus rapide) obtenus apreés 1'application de la CEEMDAN et I'analyse d’enveloppe

Méme la CEEMDAN, considérée comme méthode récente, n’a pas été d'un grand secourt pour
I'analyse des signaux dans le régime variable. Il est donc indispensable d’avoir recourt a une
méthode permettant d’enlever 1'effet de la variation de la vitesse et la combiner avec des méthodes
récentes de décomposition et/ou de débruitage, chose que nous allons traiter dans la prochaine

section.
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4. Développement d'une méthode hybride pour la détection des défauts
de roulements en régime variable

Ayant constaté les limites des méthodes classiques, et méme des plus récentes, pour la détection
des défauts de roulements dans le régime variable, nous allons proposer dans cette partie une
méthode hybride spécialement congue a cet effet. La méthode proposée est composée d'une
version améliorée de la CEEMDAN nommée Improved CEEMDAN (cf. chapitre 2), proposée par
Colominas et al. [66] en 2014, du kurtosis spectral, du débruitage multivariate par ondelettes et de
'analyse d’ordre. La figure (3.15) résume 1'organigramme de I’approche proposée valable pour un

signal simulé comme pour un signal expérimental mesuré.

4.1. Méthodologie de 'approche proposée

L’approche proposée comporte cinq étapes, le fait qu’elle est hybride permet de profiter

pleinement des différentes méthodes qui la composent.

4.1.1. Premiere étape : Décomposer le signal a analyser par la ICEEMDAN

Dans cette étape le signal a analyser est décomposé par la ICEEMDAN en plusieurs IMFs.
Comme notre objectif est d’extraire la signature du défaut de roulement a partir du signal brut, le
meilleur moyen est de prendre que la partie du signal qui comprend le défaut. A cet effet une
décomposition compléte du signal en plusieurs sous-signaux élémentaires peut isoler le défaut
dans un signal spécifique. Comme nous ’avons évoqué dans le chapitre 2, la CEEMDAN améliorée
(ICCEMDAN) est tres bien placée pour réaliser cet objectif. La question cruciale est quelle IMF

doit-on garder et sélectionner an tant qu'IMF optimale.

4.1.2. Deuxiéme étape : Calculer le kurtosis spectral du signal a analyser

Pour permettre un choix rationnel de I'IMF optimale a partir de laquelle la signature du défaut
sera extraite, nous proposons d’utiliser le kurtosis spectral selon 1'algorithme développé par
Antoni et Randall [90]. Contrairement a 1'approche utilisée par Bouhalais [86] qui consiste a
calculer le kurtosis de chaque IMF, notre approche elle consiste a calculer le kurtosis spectral du
signal. Ce dernier permet une visualisation 3D nommée kurtogramme, qui donne un apergu sur
les valeurs du kurtosis en fonction des fréquences du signal, et permet donc de cibler les bandes
de fréquence optimales qui contiennent les valeurs maximales du kurtosis. Cette approche est tres
utile pour choisir la bande passante d'un filtre passe-bande pour une analyse d’enveloppe par

exemple. Dans notre cas, le kurtosis spectral va nous servir de critére pour choisir 'IMF optimale.
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4.1.3. Troisieme étape : Calculer les spectres de toutes les IMFs et choisir celle optimale

Un simple spectre FFT permet de mettre en évidence la bande fréquentielle de chaque IMF,
celles-ci étant considérées comme des signaux filtrés. L’objectif de cette étape est de sélectionner la
meilleure IMF qui cerne la bande fréquentielle déja sélectionnée par le kurtosis spectral. Avec ce
choix nous sommes pratiquement stirs que la signature du défaut sera efficacement extraite a partir
de cette IMF. Un calcul du kurtosis de toutes les IMFs peut contribuer a la validation de ce choix,

car I'IMF optimale aura une valeur tres importante.

4.1.4. Quatrieme étape : Procéder au débruitage multivariate par ondelettes et PCA

Méme apres la décomposition par la ICEEMDAN, une quantité de bruit résiduel est toujours
présente dans les IMFs. A cet effet, nous proposons d’utiliser une méthode récente basée sur le
débruitage par ondelettes nommée multivariate denoising based on wavelet and Principal Component
Analysis [94]. Toutes les IMFs seront débruitées et un calcul de leurs kurtosis pourrait mettre en
évidence l'apport considérable de I'opération de débruitage en comparant aux mémes valeurs
avant. Cette étape confirmera le choix de I'IMF optimale qui sera considérée dans la prochaine

étape.

4.1.5. Cinquiéme étape : Application de ’analyse d’ordre et I’analyse d’enveloppe

Comme nous I'avons prouvé dans les exemples précédents, il est inutile d’appliquer n’importe
quelle méthode dans le cas du régime variable sans avoir recourt a un moyen pour éliminer I’effet
de la variation de la vitesse. Pour ce faire, nous appliquons dans cette étape 'analyse d’ordre sur
I'enveloppe de I'IMF optimale. Finalement un spectre d’ordre sera obtenu sur lequel devrait
apparaitre 'ordre du défaut est plusieurs de ses harmoniques. Bien évidemment cette étape

nécessite au préalable la connaissance du vecteur de vitesse instantanée.

4.2. Application sur des signaux simulés
4.2.1. Cas d'un profil de vitesse fixe (cas d’'une accélération pure)

Dans ce cas nous considérons le signal bruité d’un défaut de roulement dans le cas d'une
accélération de 100 Hz a 190 Hz pendant 33 secondes (cf. figure 3.5.b). L’ordre du défaut est pris
égal a trois, la fréquence d’échantillonnage étant égale a 15000 Hz et la fréquence propre du

roulement est toujours la méme que pour les exemples précédents, a savoir 2800 Hz.

La figure (3.16) montre les quatre premieres IMFs obtenues apres l’application de la

ICEEMDAN sur le signal considéré. Bien évidemment nous n’avons retenu que ces IMFs car les
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autres correspondent aux basses fréquences et n‘ont par ce fait aucune contribution pour la

détection du défaut simulé.
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Fig. 3.16. Quatre premiéres IMFs issues de la décomposition du signal simulé par la ICEEMDAN

Comme deuxieme étape, nous avons calculé le kurtosis spectral du signal analysé, la figure
(3.17) montre le résultat obtenu. On constate que le kurtogramme indique des valeurs tres
importantes du kurtosis dans la bande fréquentielle [1900 Hz-3700 Hz] avec une fréquence centrale
égale a 2800 Hz correspondant a la fréquence propre simulée du roulement. Ceci concorde
parfaitement avec la littérature pour le cas du régime stable, car en présence d'un défaut un
phénomene de modulation se créé autour de la fréquence de résonance, donc c’est autour de cette
fréquence qu’un filtrage optimal devrait étre réalisé pour mettre en évidence les fréquences
modulantes, ceci explique les valeurs importantes du kurtosis dans cette bande fréquentielle. La
prochaine étape consistera donc a chercher quelle IMF couvre cette bande de fréquence, pour ce

faire nous allons calculer tous les spectres des quatre IMFs obtenues.

Niveau

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Fréquence (Hz)

Fig. 3.17. Kurtogramme du signal simulé
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La figure (3.18) montre que c’est la premiere IMF qui couvre parfaitement la bande de fréquence
optimale sélectionnée par le kurtogramme. L'IMF2 couvre elle aussi cette bande mais s’étale sur
d’autres composantes basses fréquences. Quant aux IMF3 et 4, elles sont immédiatement écartées
car elles correspondent aux basses fréquences et ne couvrent pas la bande de fréquence optimale.
Pour confirmer ce choix une opération de débruitage sera effectuée dans la quatrieme étape sur
toutes les IMFs obtenues. Théoriquement, le débruitage aura un grand effet sur I'IMF optimale et

validera son choix.
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Fig. 3.18. Spectres des quatre premiéeres IMFs

Le débruitage multivariate basé sur les ondelettes et la PCA est appliqué sur les quatre
premieres IMFs, la figure (3.19) montre les IMFs débruitées. Comme mentionné auparavant, I'effet
du débruitage est tres notable sur 'IMF1 classée optimale. Le kurtosis de cette IMF est tres
important (33.28) contre seulement 8.85 pour I'IMF avant débruitage. Cette étape confirme sans
confusion que 'IMF1 est celle optimale, donc celle que nous allons retenir pour la cinquiéme et

derniere étape de 'approche proposée.

Méme si I'IMF1 est sélectionnée en tant qu'IMF optimale, et méme si 'apport du débruitage a
été tres efficace, I'effet du régime variable est toujours présent. Comme cinquiéme et derniere étape
donc nous allons appliquer I'analyse d’ordre sur I'enveloppe de 'IMF1 débruitée pour aboutir a
un spectre d’enveloppe d’ordre. La figure (3.20) montre le spectre d’enveloppe d’ordre ot1 on peut
facilement déceler l'existence d’'une composante dominante correspondant a l'ordre du défaut
simulé (2.9) et plusieurs de ses harmoniques. Bien entendu un écart de 0.1 entre 1’ordre simulé et

celui montré par le spectre d’ordre est tout a fait acceptable.

64



Chapitre 3 : Développement d’outils de détection des défauts de roulements en régime variable : Etude théorique

DenIMF1
(=)

DenIMF2
(=)

— 3
E

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35

DenIMF3
(=}

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35

DenIMF4
(=}

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35
Temps (s)

Fig. 3.19. IMFs débruitées

05 I |

o
=~

Ordre du défaut = 2.9

e
W

Spectre d'ordre
o
()
1

e
Juny

o
=

10 20 30 40 50 60
Ordres

o

Fig. 3.20. Spectre d’enveloppe d’ordre obtenu par ’analyse d’ordre

4.2.2. Cas d'un profil de vitesse variable

Pour tester 'approche proposée pour des profils de vitesse variables nous proposons le signal
bruité de la figure (3.21). Dans ce signal la fréquence du défaut varie selon trois paliers ; une
augmentation de 100 Hz a 300 Hz, un maintien a 300 Hz et enfin une diminution de 300 Hz a 100
Hz. En considérant un ordre du défaut égal a trois, la vitesse de rotation comporte elle aussi trois
paliers ; une accélération de 33.3 Hz (2000 Tr/min) a 100 Hz (6000 Tr/min) dans le premier palier,
un maintien a 100 Hz soit 6000 Tr/min dans le deuxieme palier, et enfin une décélération de 100
Hz (6000 Tr/min) a 33.3 Hz (2000 Tr/min) dans le troisiéme palier. Nous gardons les mémes

données que pour I'exemple précédent, une fréquence propre du roulement égale a 2800 Hz et un
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échantillonnage de 15000 Hz. La figure (3.22) montre le profil de vitesse correspondant au signal

de la figure (3.21).

Nous avons commencé par calculer le kurtosis spectral du signal traité, la figure (3.23) montre
le kurtogramme obtenu. Celui-ci est parfaitement identique a celui de la figure (3.17) du fait qu’il
s’agit de la méme fréquence propre, donc les valeurs maximales du kurtosis sont localisées aux
alentours de la bande de fréquence couvrant cette fréquence. Ainsi, la bande optimale permettant
de sélectionner 'IMF optimale est celle comprise dans l'intervalle [1900 Hz-3700 Hz] avec une

fréquence centrale égale a 2800 Hz correspondant a la fréquence propre simulée du roulement.
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Fig. 3.21. Signal d'un roulement défectueux dans le cas d"un profil de vitesse variable (accélération, maintien,

décélération)
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Fig. 3.22. Profil de vitesse correspondant au signal de la figure (3.21)
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Fig. 3.23. Kurtogramme du signal de la figure (3.21)

La ICEEMDAN est ensuite appliquée sur le signal de la figure (3.21) aboutissant a plusieurs
IMFs, la figure (3.24) montre les quatre premieres IMF et leurs spectres FFT. Comme pour
I'exemple précédent, nous ne montrons que ces IMFs car les autres correspondent aux basses
fréquences. D’un autre coté, le spectre de 'IMF1 couvre parfaitement la bande fréquentielle

optimale sélectionnée par le kurtogramme, par conséquent I'IMF1 sera prise comme IMF optimale.

10 : T T . . T = 1000
—
= it
-10 . . . . . . = 0 b
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 0 2000 4000 6000 8000
5 ; . . ; ; : o 400 . : :
=
o
& =
0 1 = 200 -
= MWMW =
k=
5 . i i . . i [ 0 " Al
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 0 2000 4000 6000 8000
2 ; . . ; ; : s 200 . : :
=
o
£ =
0 1 = 100 -
& MWW = MMWMMMM
=3
2 L L L L L L = 0 L L
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 0 2000 4000 6000 8000
2 : : : : : : 200 : : .
=
=
=) ol m mm’mn‘ m‘ ”m. '" =
0 : 100 ¢
[
K L L L L L L = 0 L L
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 0 2000 4000 6000 8000
Echantillons Fréquence (Hz)

Fig. 3.24. IMFs obtenues aprés 1’application de la ICEEMDAN sur le signal de la figure (3.21) et leurs spectres
FFT

Le débruitage basé sur les ondelettes et la PCA est alors appliqué sur ces IMFs pour améliorer
le rapport signal-bruit et pour confirmer le choix de I'IMF1 comme IMF optimale. Ce choix nous

semble parfaitement validé du fait que I'apport du débruitage est optimal pour cette IMF (figure
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3.25 et figure 3.26 pour plus de précision). Son kurtosis atteint 21.72 ce qui représente une valeur

tres importante.
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Fig. 3.26. IMF1 débruitée

Enfin I'analyse d’ordre est appliquée sur 'enveloppe de 'IMF1 débruitée pour aboutir au

spectre d’enveloppe d’ordre de la figure (3.27). Malgré le profil de vitesse changeant qui comporte

trois paliers (accélération, maintien, décélération), le spectre d’ordre permet de mettre en évidence,

avec une clarté irréprochable, I’ordre correspondant au défaut et plusieurs de ses harmoniques.
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Fig. 3.27. Spectre d’enveloppe d’ordre

4.2.3. Cas d’une vitesse constante

La méthode proposée est spécialement congue pour le cas d'un régime variable, la question
qu’on se pose, serait-elle aussi efficace pour la détection des défauts dans le régime stable ? Bien
évidemment dans le régime stable nous n’avons pas besoin d"une analyse d’ordre, une analyse
fréquentielle est suffisante. Notre objectif par la simulation qui suit est de démontrer que le régime
stable deviendra un cas particulier du régime variable que notre approche est capable de traiter.
Pour ce faire nous considérons le signal bruité de la figure (3.28.b) simulant un défaut de roulement
dont la fréquence caractéristique est égale a 100 Hz. Si nous supposons que le roulement tourne a

une vitesse constante égale a 50 Hz, I’ordre du défaut serait donc égal a 2.

L’approche proposée est donc appliquée, en premier lieu la ICEEMDAN décompose le signal
simulé en plusieurs IMFs. En appliquant la méme approche précédente, le kurtogramme du signal
traité et les spectres des différentes IMFs ont montré que c’est I'IMF1 qui est sélectionnée en tant
qu'IMF optimale. La figure (3.29) montre le signal de cette IMF. Le débruitage basé sur les
ondelettes et la PCA est alors appliqué permettant un rapport signal-bruit plus important pour
I'IMF1 débruitée comme le montre la figure (3.30). L’analyse d’ordre est enfin appliquée sur
I'enveloppe de cette IMF débruitée aboutissant au spectre d’enveloppe d’ordre. D’apres la figure
(3.31), 'ordre du défaut égal a 2 et plusieurs de ses harmoniques sont nettement détectables sur le

spectre d’enveloppe.

Nous pouvons donc conclure a I'issu de cette simulation que I'approche proposée est aussi tres
efficace pour les signaux mesurés dans le régime constant. En fait, méme en régime constant des
fluctuations breves de vitesse et/ ou de charge peuvent rendre le régime transitoire pour de courts
instants, la résolution fréquentielle pourrait facilement étre affectée par cette fluctuation et

conduire a de faux diagnostics. L’approche proposée apparait donc comme une méthode
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généralisée pour I'analyse des signaux peu importe le régime de fonctionnement de la machine. La

seule condition pour une application efficace est la connaissance préalable des ordres de tous les

défauts en plus d"une mesure fiable de la vitesse de rotation instantanée.
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Fig. 3.28. (a) Signal simulant un roulement tournant a une vitesse constante de 50 Hz avec un défaut a 100 Hz,

(b) le méme signal aprés avoir ajouté un niveau significatif de bruit
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Fig. 3.30. IMF1 débruitée
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Fig. 3.31. Spectre d’enveloppe d’ordre
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5. Conclusion du chapitre

Ce chapitre a été consacré au développement d’un outil de surveillance et de détection des
défauts de roulements dans le régime variable. Apres avoir présenté les fondements du modele
mathématique adopté, une étude de la sensibilité des outils classiques et récents de détection a été
entamée sur des signaux modélisant des défauts de roulements dans différents modes de variation
de la vitesse. Les résultats ont montré que dans le régime variable toutes les techniques et
méthodes, méme les plus récentes, sont inefficaces. En effet, I’effet de la variation de la vitesse est

trés notable sur les résultats obtenus, notamment ceux permettant une visualisation fréquentielle.

Une approche hybride est par conséquent proposée comme solution a ce probléeme. Pour
profiter pleinement de plusieurs méthodes d’analyse modernes et permettre un résultat optimal,
la méthode proposée combine la ICEEMDAN, le débruitage par ondelettes et PCA et le kurtosis
spectral. Bien évidemment pour éliminer 'effet de la variation de la vitesse, I'analyse d’ordre est
appliquée. A la fin, un spectre d’enveloppe d’ordre est obtenu permettant I'identification del’ordre

du défaut et plusieurs de ses harmoniques.

L’approche proposée est appliquée sur des signaux simulés dans des modes de variation
simples (cas d'une accélération par exemple) ou combinés (accélération-maintien-décélération).
Dans les deux cas considérés la méthode proposée a efficacement mis en évidence I’ordre du défaut
simulé. Une derniére simulation visant a prouver 1'efficacité de ’approche proposée dans le régime
constant a été réalisée. Celle-ci s’est montrée aussi efficace dans le régime constant que dans le
régime variable. Avec cette derniere simulation la méthode proposée se montre comme approche
globale permettant la détection des défauts de roulement dans tous les modes de fonctionnement,

et le régime constant apparait finalement comme un simple cas particulier de son application.
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CHAPITRE 4

Développement d’outils de détection des défauts
de roulements en régime variable : Validation
expérimentale

1. Introduction

Ce chapitre vise essentiellement la validation expérimentale de ’approche hybride développée
au chapitre 3. A cet effet, plusieurs signaux ont été mesurés sur un banc d’essais de laboratoire
(MFS : Machinery Faut Simulator). Deux types de défauts et plusieurs modes de variation de la
vitesse sont considérés. Un mode de variation combiné, incluant trois modes de variation de la
vitesse, est considéré. L’approche proposée sera également appliquée dans le cas d'un régime
constant pour prouver le résultat trouvé au chapitre 3, a savoir qu’elle est applicable pour la

détection d"un défaut de roulement peu importe son régime de fonctionnement.

Pour encore prouver son efficacité, la méthode proposée sera comparée a une autre approche
hybride développée dans la thése de Bouhalais [86] et publiée en 2018. Notons que cette derniere

a donné de trés bons résultats pour la détection des défauts de roulements en régime variable.
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2. Plan expérimental et matériel de mesure
2.1. Banc d’essais Machinery Fault Simulator (MFS)

Le simulateur des défauts de machines (Machinery Fault Simulator) est un banc d’essais de
simulation des défauts de machines tournantes fabriqué et commercialisé par 1'entreprise
Américaine « SpectraQuest ». C'est un outil efficace pour I'étude des différents défauts pouvant
se manifester sur les machines tournantes en vue de la compréhension de leurs images
vibratoires. Associé a son logiciel de traitement des données (VibraQuest® Pro), il permet, en
plus de l'acquisition des signaux mesurés, plusieurs autres outils d’analyse. Outre son
utilisation dans le domaine de recherche, il permet 'imprégnation des concepts et de la
méthodologie de la pratique de la maintenance prédictive par analyse vibratoire aux étudiants
sensés pratiquer la maintenance industrielle dans leur carriére professionnelle. Il est également
tout a fait adéquat pour la formation du personnel de maintenance du secteur industriel dans
le domaine de l’analyse vibratoire et donne I'opportunité, grace a ses différents kits d"utilisation,

de simuler tous les défauts qu’ils ont 'habitude de rencontrer en pratique.

2.1.1. Utilisations possibles du MFS

Comme mentionné auparavant, le MFS permet la simulation de plusieurs défauts de

machines tournantes, en voici quelques-uns :
1. Etude du balourd ;

2. Etude du mésalignement ;

3. Etude des défauts de roulements ;

4. Etude des accouplements ;

5. Etude d’un rotor voilé et/ ou excentré ;

6. Etude de la résonance ;

7. Dynamique des rotors ;

8. Etude des ventilateurs ;

9. Analyse du courant électrique, ...etc.

2.1.2. Description du MFS

Le MFS est une mini-machine ou une machine-école destinée a des fins pédagogiques et de
recherche. Il est donc d’une conception tres simple permettant de simuler plusieurs types de

défauts dans un temps minime. La figure (4.1) montre une photo réelle du MFS, celui-ci est
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composé principalement d'un arbre tournant entrainé par un moteur électrique. L’arbre est
guidé en rotation par deux roulements a billes et peut supporter des disques tournants pour
simuler un défaut de balourd par exemple. Le MFS est muni d"un variateur de vitesse et d'un
tachymetre a affichage digital permettant la mesure instantanée de la vitesse de rotation. La

figure (4.2) montre les organes constitutifs du MFS.

Accélérometre fixé sur

Tachymetre le logement du
roulement
Moteur électrique Frein
électromagnétique

Ports de mesure
(connecteurs)

Variateur de vitesse

Fig. 4.1. Photo du banc d’essais MFS

2.2, Acquisition des signaux mesurés

L’acquisition des signaux mesurés est assurée par des accélérometres fixés par filetage sur les
logements des deux roulements dans les deux directions. Le MFS est muni de 16 ports de
connexions permettant de réaliser 16 mesures a la fois (15 mesures vibratoires données par les
accélérometres plus la mesure de la vitesse de rotation via le tachymetre). Ces ports sont alors
connectés a des ports extérieurs permettant I’acheminement des mesures a une carte d’acquisition
installée sur un PC. Ce PC est muni du logiciel d’acquisition et de traitement « VibraQuest Pro »
permettant I"utilisation de plusieurs outils d’analyse, tel que le spectre, I’analyse statistique, ...etc.
Dans notre cas, juste le signal temporel est acquis a travers le logiciel, le post-traitement s’effectue

sur environnement Matlab.

Le MFS est muni d'un kit de quatre roulements avec quatre types de défauts ponctuels livrés
avec la machine ; sur la bague extérieure, sur la bague intérieure, sur la bille et un roulement avec

défaut mixte. Les mesures sont effectuées sur le roulement coté courroie car le montage et le
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démontage est facile (figure 4.3). Les caractéristiques des roulements utilisés sont données par le
tableau (4.1).

- 1. Variateur de vitesse

E ] —l%— 2. Moteur électrique

3. Accouplement
e [U - P
l 4. Arbre
&
O 5. Logement de roulement
o 6. Disque tournant avec
{ troues pour simulation du
= )
8 — : balourd
; 7. Introduction du
mésalignement

8. Roulement

9. Petite poulie pour

3

] courroie
: 10. Grande poulie pour
courroie
\\ 11. Double courroie
. 17. Frein magnétique

[o T

18. Appuis

i
H& o%@ | /1/@ 19. Base
EL
E I I — \
T =l T n .I

6 b °

Fig. 4.2. Organes constitutifs du simulateur (vue de face)
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Shoulder on
housing bore

Removable
lip seal

© L

Fig. 4.3. Montage du roulement testé dans son logement

Nombre Diameétre Diametre de Ordre Ordre Ordre Ordre
debilles | moyen (inch) | Ia bille (inch) DBE DBI DB DC
8 1,318 0,378 3,05 4,95 1,99 0,38

DBE : Défaut sur la Bague Extérieure

DBI : Défaut sur la Bague Intérieure
DB : Défaut sur la Bille
DC : Défaut sur la Cage
Tableau 4.1. Caractéristiques géométriques et ordres des défauts pour les roulements utilisés
de différentes

3. Analyse dans

configurations

quelques signaux mesurés

3.1. Utilisation du spectre d’enveloppe

La figure (4.4) montre quatre signaux correspondant a quatre modes différents de variation de
la vitesse. Les deux premiers (en haut) correspondent a deux modes d’accélération, les deux
derniers a deux autres modes de décélération. Dans les quatre sighaux le roulement testé contient
un défaut sur la bague extérieure. Pour les quatre signaux considérés, des spectres d’enveloppe ont
été calculés aboutissant aux résultats de la figure (4.5). Comme nous 1'avons déja évoqué dans le

chapitre 3, dans le régime variable toutes les méthodes, méme les plus puissantes, perdent leur
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efficacité. Dans la figure (4.5) nous pouvons constater que les quatre spectres d’enveloppe ne

mettent en évidence aucune composante fréquentielle significative.
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Fig. 4.4. Signaux d"un roulement avec un défaut sur la bague extérieure pour différents modes de variation de

la vitesse
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Fig. 4.5. Spectres d’enveloppe correspondant aux signaux de la figure (4.4)

Nous jugeons donc de ne pas tester d’autres méthodes, a I'image des indicateurs temporels,
fréquentiels et temps-fréquence comme nous l'avons fait dans le chapitre 3, car nous sommes
pratiquement certain qu’ils ne donneront aucun résultat notable. Sans l'intervention d"un outil

permettant d’éliminer 1'effet de la variation de la vitesse, toutes ces méthodes sont inefficaces.
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3.2. Analyse de la forme du signal en fonction du type du défaut

La figure (4.6) montre deux signaux mesurés sur des roulements avec un défaut sur la bague
extérieure et intérieure dans le cas d"une accélération de 0 RPM a 1800 RPM avec le méme temps
d’accélération. Nous pouvons constater que I'effet de la variation de la vitesse est beaucoup plus
évident pour le défaut sur la bague extérieure que pour le cas du défaut sur la bague intérieure.
Dans certains signaux de la bague intérieure, I'effet de la variation de la vitesse est presque absent,

donnant I'impression que le signal a été mesuré en régime constant.

Ceci est d(i, a notre avis, au fait que pour un défaut sur la bague intérieure le défaut est tournant,
contrairement au cas d'un défaut sur la bague extérieure ot le défaut est fixe et donc toute I'énergie
vibratoire est captée par 1'accélérometre. Notons que ce phénomene a également été soulevé par
Bouhalais dans sa these [86], et dans l'article de Liu et al. [92] pour des signaux de roulements en

régime variable mesurés sur un banc d’essais similaire au notre.

Dans la partie qui suit nous allons essayer de valider I'approche développée dans le chapitre 3.
Rappelons que son application sur des signaux simulés, méme pour un signal contenant des modes

de variation différents, a donné de bons résultats.
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Fig. 4.6. Signaux mesurés sur des roulements défectueux dans le cas d"une accélération, en haut défaut sur la

bague intérieure, en bas celui sur la bague extérieure
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4. Application de I'approche hybride proposée sur des signaux mesurés
en régime variable

4.1. Cas d’un défaut sur la bague extérieure en accélération pure

Dans ce premier cas, on considere un roulement avec un défaut sur la bague extérieure pour
une accélération pure de 0 RPM a 1800 RPM en 34 secondes comme montré dans le profil de vitesse
delafigure (4.7). Le signal est mesuré avec une fréquence d’échantillonnage de 15360 Hz et contient
524289 points. Comme il s’agit d'un défaut sur la bague extérieure et en se référant au tableau (4.1),
I'ordre du défaut est égal a 3.05. La figure (4.8) montre le signal mesuré et son spectre. Nous
pouvons constater sur le spectre plusieurs modulations dues a des fréquences propres, la
détermination de la bande fréquentielle optimale est tres difficile dans ce cas sans avoir recourt au

kurtogramme.

Conformément a la démarche proposée, le kurtosis spectral de ce signal a été calculé aboutissant
au kurtogramme de la figure (4.9). On remarque que les valeurs maximales du kurtosis sont
localisées dans la bande fréquentielle [2200 Hz-2600 Hz]. Cette bande nous servira donc de critere

lors du choix de I'IMF optimale obtenue apreés la décomposition du signal par la ICEEMDAN.

LaICEEMDAN est appliquée sur le signal traité aboutissant aux IMFs dont les quatre premieres
sont représentées par la figure (4.10). Pour sélectionner celles optimale, les spectres FFT ont été
calculés (figure 4.11). Les IMF 3 et 4 sont immédiatement écartées du fait que leurs spectres ne
couvrent pas la bande fréquentielle optimale sélectionnée par le kurtogramme. En effet, elles
correspondent aux basses fréquences et ne peuvent étre utilisées dans les étapes qui suivent. Une
confusion est présente pour le choix de 'IMF optimale entre 'IMF1 et 2. Leurs spectres respectifs
couvrent la bande fréquentielle optimale et peuvent donc toutes les deux étre utilisées. Pour
trancher entre les deux, le kurtosis est calculé donnant une valeur tres significative pour I'IMF2
(11.48) contre seulement 8.75 pour I'IMF1. Par conséquent nous retenons I'IMF2 comme IMF

optimale.
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Fig. 4.7. Profil de vitesse pour une accélération pure de 0 RPM a 1800 RPM
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Fig. 4.9. Kurtogramme du signal de la figure (4.8)
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Fig. 4.10. Quatre premieres IMFs obtenues aprés I'application de la ICEEMDAN sur le signal de la figure (4.8)
(de haut en bas de 'IMF1 a I'IMF4)
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Fig. 4.11. Spectres FFT des quatre IMFs de la figure (4.10)

Comme prochaine étape de la démarche proposée, le débruitage basé sur les ondelettes et la
PCA est appliqué. La figure (4.12) montre les IMF1 et 2 débruitées. Pour confirmer le critere de
choix de I'IMF optimale, les spectres d’ordre de '’enveloppe des deux IMFs débruitées ont été
calculés aboutissant aux résultats de la figure (4.13). Il est évident que les deux spectres d’ordre
mettent en évidence I'ordre du défaut sur la bague extérieure (3.2 avec un petit décalage par
rapport a la valeur théorique égale a 3.05) et plusieurs de ses harmoniques, ce qui confirme

l'efficacité de l'approche proposée. Néanmoins, le spectre d’ordre correspondant a 1'IMF2

débruitée semble plus clair (moins bruité) que celui de 'IMF1, bien que dans la figure (4.12) les
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impacts soient plus clairs dans I'IMF1 bruitée que dans 'IMF2. Ceci nous conduit a conclure que
deux criteres principaux sont a retenir pour le choix de I'IMF optimale :

1. La couverture de la fréquence de résonance ;

2. En cas de confusion, comme c’était le cas pour cet exemple, se fier au kurtosis avant débruitage,

car celui aprés débruitage ne conduit forcément pas a un résultat optimal.
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Fig. 4.12. IMF1 débruitée (en haut) et IMF2 débruitée (en bas)
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Fig. 4.13. Spectre d’enveloppe d’ordre obtenu a partir de I'IMF1 débruitée (en haut) et 'IMF2 débruitée (en
bas)
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4.2. Cas d’un défaut sur la bague extérieure en décélération pure

Dans ce deuxieme cas, on considere le méme roulement avec un défaut sur la bague extérieure
mais pour une décélération pure de 1800 RPM a 0 RPM en 34 secondes comme indiqué dans le
profil de vitesse de la figure (4.14). Le signal est mesuré avec une fréquence d’échantillonnage de
15360 Hz et contient 524289 points. Comme il s’agit du méme roulement, I'ordre du défaut est le
méme qu’auparavant égal a 3.05. La figure (4.15) montre le signal mesuré et son spectre. Dans ce
cas il est inutile de recalculer le kurtogramme, car la fréquence de résonance est pratiquement la
méme.

Le signal de la décélération est alors décomposé par la ICEEMDAN en plusieurs IMFs, la figure
(4.16) montre les quatre premiéres d’entre elles. Comme pour le cas précédent, on retient 'IMF2 en
tant qu'IMF optimale, d'un c6té car son spectre couvre la bande fréquentielle optimale mise en
évidence par le kurtogramme, et d'un autre c6té a cause de la valeur importante du kurtosis de

cette IMF (10.06) par rapport aux autres (6.77 pour 'IMF1 étant la plus proche valeur).

Comme prochaine étape, le débruitage multivariate basé sur les ondelettes et la PCA est
appliqué aboutissant a une IMF2 débruitée comme le montre la figure (4.17). L'apport du
débruitage est tres significatif, le kurtosis du signal débruité atteint 25.58. Une analyse d’ordre est
alors appliquée sur 'enveloppe de cette IMF donnant enfin le spectre d’enveloppe d’ordre de la
figure (4.18). Comme pour le cas de I'accélération, le spectre d’ordre du cas de la décélération met
en évidence clairement 1'ordre correspondant a un défaut sur la bague extérieure et plusieurs de
ses harmoniques. Bien évidemment, nous le rappelons toujours, un petit décalage entre 1'ordre

théorique du défaut et celui réel mis en évidence par le spectre d’ordre est tout a fait acceptable.
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Fig. 4.14. Profil de vitesse pour une décélération pure de 1800 RPM a 0 RPM
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Fig. 4.15. Signal mesuré sur un roulement avec un défaut sur la bague extérieure dans le cas d'une décélération

pure (en haut), et son spectre (en bas)

0.1~ \ \ \ .
0 W:m 1
01l ! ! ! ! ! |
0 5 10 15 20 25 30 35
0.1 \ \ \ \ \
-0.1 [ 1 1 1 1 1 |
0 5 10 15 20 25 30 35
0.1 I I I I I
0
01| ! ! ! ! !
0 5 10 15 20 25 30 35
0.05 ~ \ \ \ \ \
0 mmﬁmﬂ " mum" PRI )
-0.05 L | | | | |
0 5 10 15 20 25 30 35
Temps (s)

Fig. 4.16. Quatre premiéres IMFs obtenues aprés I'application de la ICEEMDAN sur le signal de la figure (4.15)
(de haut en bas de 'IMF1 a I'IMF4)
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Fig. 4.17. IMF2 débruitée obtenue apreés avoir appliqué le débruitage multivariate
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Fig. 4.18. Spectre d’enveloppe d’ordre dans le cas d'une décélération en présence d'un défaut sur la bague

extérieure

4.3. Cas d’un défaut sur la bague intérieure en accélération pure

Dans ce cas on considére un roulement avec un défaut sur la bague intérieure pour une
accélération pure de 0 RPM a 1800 RPM. Le signal contient 524288 points avec une fréquence
d’échantillonnage de 66560 Hz. En se référant au tableau (4.1), I'ordre correspondant a un défaut
sur la bague intérieure pour le roulement testé est égal a 4.95. La figure (4.19) montre le signal
mesuré, la premiere remarque a soulever est le fait que les amplitudes vibratoires n’augmentent
pas dans des proportions importantes comme pour le cas d'un défaut sur la bague extérieure. Ceci

étant déja évoqué dans la section (3.2).
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Fig. 4.19. Signal mesuré sur un roulement avec un défaut sur la bague intérieure pour une accélération pure

Le signal en question est alors décomposé par la ICEEMDAN, nous pouvons remarquer que
I'IMF3 est celle optimale, son kurtosis est nettement plus important que les autres (15.19).
L’opération de débruitage est alors appliquée sur I'IMF3 conduisant a une IMF débruitée.
L’enveloppe de cette IMF est enfin traitée par I’analyse d’ordre aboutissant au spectre d’enveloppe
d’ordre de la figure (4.20). Sur ce spectre nous pouvons facilement distinguer une composante
principale et plusieurs de ses harmoniques. Cette composante correspond parfaitement a ’ordre

d’un défaut sur la bague intérieure du roulement testé (4.95).
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Fig. 4.20. Spectre d’enveloppe d’ordre pour le cas d'un défaut sur la bague intérieure en accélération pure
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44. Cas d'un défaut sur la bague extérieure en mode de variation variable
(accélération-maintien-décélération)

Dans ce cas il s’agit du méme défaut sur la bague extérieure mais en mode de variation variable
de la vitesse de rotation. Le méme signal comporte donc trois phases : une accélération de 0 RPM
a 1800 RPM, un maintien dans 1800 RPM, puis une décélération de 1800 RPM a 0 RPM comme le
montre le profil de vitesse de la figure (4.21). Le signal mesuré comporte 1245186 points avec une
fréquence d’échantillonnage de 15360 Hz (figure 4.22). Comme il s’agit du méme roulement avec
un défaut sur la bague extérieure, la fréquence de résonance est la méme, et I'ordre du défaut est

également le méme (3.05).
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Fig. 4.21. Profil de vitesse dans le cas d’une accélération-maintien-décélération
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Fig. 4.22. Signal mesuré sur un roulement avec un défaut sur la bague extérieure dans le cas d’une

accélération-maintien-décélération

Le signal est alors décomposé par la ICEEMDAN en plusieurs IMFs. Conformément aux criteres
déja évoqués pour les cas précédents, I'IMF2 est sélectionnée en tant qu'IMF optimale. La figure

(4.23) montre les quatre premiéres IMFs et leurs spectres correspondants. Un débruitage basé sur

88



Chapitre 4 : Développement d’outils de détection des défauts de roulements en régime variable : Validation expérimentale

les ondelettes et la PCA est alors appliqué, la figure (4.24) montre les IMF débruitées et leurs

spectres respectifs. Enfin, 'analyse d’ordre est appliquée sur I'enveloppe de I'IMF2 débruitée

aboutissant au spectre d’enveloppe d’ordre de la figure (4.25). Le spectre d’enveloppe d’ordre

montre clairement une composante dominante et plusieurs de ses harmoniques. Cette composante

correspond parfaitement a I'ordre d"un défaut sur la bague extérieure (3.09).

Cette application montre que l'approche proposée est tout a fait efficace pour la détection des

défauts de roulements dans des modes de variation variables (accélération-maintien-décélération)

en méme temps.
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Fig. 4.23. Quatre premiére IMFs et leurs spectres correspondant au signal de la figure (4.22)
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Fig. 4.24. IMFs débruitées et leurs spectres
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Fig. 4.25. Spectre d’enveloppe d’ordre pour le cas d'un défaut sur la bague extérieure en mode variable

accélération-maintien-décélération

4.5. Cas d’'un mode de fonctionnement constant

Comme pour le cas traité dans la partie simulation (cf. chapitre 3), il s’agit dans cette section de
vérifier la validité de I'approche proposée dans un mode de fonctionnement constant. L’objectif
étant de démontrer, comme nous l'avons fait sur un signal simulé, que 1'approche proposée est
aussi efficace sur un signal mesuré en régime constant. De ce fait, elle sera un outil robuste pour la

détection des défauts de roulement peu importe le régime de fonctionnement de la machine.

Le signal considéré a été mesuré sur un roulement avec un défaut sur la bague extérieure et
tournant a une vitesse constante de 1800 RPM. Le signal comprend 196608 échantillons avec une

fréquence d’échantillonnage de 15360 Hz (figure 4.26).
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Fig. 4.26. Signal mesuré sur un roulement avec un défaut sur la bague extérieure tournant a 1800 RPM
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L’approche proposée a été appliquée aboutissant finalement au spectre d’enveloppe d’ordre de
la figure (4.27) ot I'ordre d’un défaut sur la bague extérieure et plusieurs de ses harmoniques sont
tres clairs. Un deuxiéme spectre d’enveloppe classique a été obtenu cette fois sans avoir recourt a
I’analyse d’ordre car, contrairement aux conditions réelles, nous savons d’avance que le roulement
tourne a une vitesse constante. Le spectre d’enveloppe de la figure (4.28) montre une composante
fréquentielle trés proche de celle caractéristique d"un défaut sur la bague extérieure et plusieurs de

ses harmoniques (FDBE pour une vitesse de 1800 RPM soit 30 Hz = 30*3.05=91.5 Hz).
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Fig. 4.27. Spectre d’enveloppe d’ordre pour un roulement avec un défaut sur la bague extérieure en régime
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Fig. 4.28. Spectre d’enveloppe pour un roulement avec un défaut sur la bague extérieure en régime constant
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5. Comparaison de l'approche proposée avec une méthode récente
développée pour le régime variable

Cette partie vise a entreprendre une comparaison entre I’approche proposée dans cette these et
une approche similaire développée dans l'article de Bouhalais et al. [62]. Cette approche est basée
sur une méthode hybride comprenant la version originale de la CEEMDAN et l'analyse
multirésolution en ondelettes. La comparaison concerne deux cas ; le premier est celui d'un défaut
sur la bague extérieure et le deuxiéme d'un défaut sur la bague intérieure. Les deux signaux ont

été mesurés en mode accélération pure.

Les figures (4.29) et (4.30) montrent, respectivement, les spectres d’enveloppe d’ordre obtenus
par les deux méthodes pour le cas d'un défaut sur la bague extérieure et intérieure. Bien que les
spectres d’ordre obtenus par la démarche de Bouhalais et al. [62] aient permis la détection de
I'ordre du défaut, ceux obtenus par 'approche proposée sont nettement plus clairs, notamment
celui concernant le défaut sur la bague intérieure. L’association de la ICEEMDAN et le débruitage

multivariate par ondelettes a donc donné naissance a une méthode trés robuste et tres efficace.
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Fig. 4.29. Spectres d’enveloppe d’ordre pour le cas d'un défaut sur la bague extérieure obtenus par 'approche

proposée (en haut) et la démarche de Bouhalais et al. [62] (en bas)
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Fig. 4.30. Spectres d’enveloppe d’ordre pour le cas d'un défaut sur la bague intérieure obtenus par I’approche

proposée (en haut) et la démarche de Bouhalais et al. [62] (en bas)
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6. Conclusion du chapitre

Ce chapitre nous a permis de valider expérimentalement I’approche hybride proposée et testée
numériquement sur des signaux simulés au chapitre 3. A ce propos, plusieurs signaux ont été
mesurés sur des roulements défectueux en régime variable sur un banc d’essais de laboratoire.
Deux types de défauts, sur la bague extérieure et intérieure, plus le cas sans défaut ont été
considérés. Les signaux ont été mesurés en accélération et décélération pures et en mode de

variation combiné incluant accélération-maintien-décélération.

Dans toutes les configurations traitées, le spectre d’enveloppe d’ordre mettait clairement en
évidence l'ordre correspondant au type du défaut et plusieurs de ses harmoniques. L’approche
s’est également montrée aussi efficace en régime constant qu’en régime variable, chose que nous

avons déja montré sur des signaux simulés.

Une comparaison de I'approche proposée avec une approche similaire publiée en 2018 a montré
sa grande supériorité. Bien que les deux approches aient permis de mettre en évidence les ordres
de deux défauts (sur la bague extérieure et intérieure), les spectres d’enveloppe d’ordre obtenus
par 'approche proposée sont de loin des plus clairs. Cet avantage peut étre déterminant dans le

cas de défauts naissants par exemple.
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CHAPITRE 5

Automatisation de la détection des défauts de
roulements en régime variable par utilisation de
I'algorithme SOM (Self Organizing Maps)

1. Introduction

Ce chapitre sera consacré a la construction d’un systéeme expert pour I'automatisation de la
détection des défauts de roulements en régime variable. Entre méthodes supervisées et non-
supervisées nous avions 'embarras du choix. Notre choix s’est finalement posé sur I'algorithme
SOM (Self Organizing Maps). Notre travail visera par conséquent un groupement plutét qu'une

classification.

Le plus important sera de définir des attributs pertinents permettant un groupement efficace
des défauts par type. En réalité 'approche SOM a déja été utilisée a des fins de groupement des
défauts de roulements mais jamais en régime variable. Cinq indicateurs seront testés comme
attributs ; quatre d’entre eux sont déja connus dans la littérature, et le cinquieme est un nouvel
indicateur proposé spécialement pour le régime variable. Une comparaison sera donc entamée
entre plusieurs configurations afin d’aboutir a la combinaison idéale d’attributs permettant un

groupement efficace avec le minimum d’erreur.

Douze signaux seront traités dans ce travail, deux d’entre eux correspondent au cas sans défaut,
les dix autres sont équitablement répartis entre un défaut sur la bague extérieure et la bague
intérieure (5 signaux chacun). Pour des raisons purement techniques nous n’avons pas pu traiter

d’autres types de défauts.
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2. Apprentissage supervisé ou non supervisé ?

L’apprentissage est une technique, parmi d’autres, de lintelligence artificielle utilisée
essentiellement dans la classification et la régression. Cette approche s’est répondue ayant pour
objectif la conception de systémes intelligents permettant 1'étude d’un comportement dans un
environnement complexe et/ ou changeant. Deux grandes classes d’apprentissage existent, a savoir

I'apprentissage supervisé et I’apprentissage non-supervisé.

2.1. Apprentissage supervisé

Dans l'apprentissage supervisé, le réseau est guidé par l'utilisateur durant la phase
d’entrainement. Les classes ou les résultats obtenus sont connus d’avance, le role de l'utilisateur
consiste alors a « enseigner » au réseau les réponses correctes correspondant aux données. La phase
d’entrainement se termine si I’algorithme atteint un niveau de performance acceptable. En d’autre
terme, en apprentissage supervisé nous avons une connaissance préalable de ce que devraient étre

les valeurs de sortie.

Dans le domaine de la détection des défauts dans les machines tournantes ce type
d’apprentissage a été largement utilisé dans I'automatisation de la fonction diagnostic. A partir
d’un certain nombre de données (entrées) pertinentes (le plus souvent des indicateurs scalaires),
l"utilisateur fixe d’avance les classes dans lesquelles seront insérer les entrées. Apres la phase
d’entrainement, ’algorithme exécutera cette tache en faisant correspondre a chaque classe de sortie
ses vecteurs correspondants. Ceci permettra de distinguer, parmi plusieurs sighaux mesurés, ceux
correspondant par exemple a un défaut sur la bague extérieure d'un roulement, sur la bague

intérieure, défaut d’engrenage ou tout simplement le cas sans défaut.

Le probléeme de ce type d’apprentissage c’est qu'il nécessite un grand nombre de données
durant la phase d’entrainement. En plus, dans le domaine de la détection des défauts en milieu
industriel, il est tres difficile, voire impossible, de familiariser tout systeme intelligent avec tous les
types de défauts. Il en résulte que si le systeme rencontre une entrée qui ne correspond a aucune

sortie prédéfinie, il donnera automatiquement un faux diagnostic.

Parmi les algorithmes les plus répondus dans 1'apprentissage supervisé nous pouvons citer la
classification par les réseaux de neurones (ANN pour Artificial Neural Network) et le SVM

(Support Vector Machine).

2.2. Apprentissage non-supervisé

Contrairement a 'apprentissage supervisé, celui non-supervisé n’a pas de résultats étiquetés.
Son objectif est de déduire la structure naturelle présente dans un ensemble de points de données.

Donc dans ce type d’apprentissage, le résultat ou le nombre de classes n’est pas connu a priori ce
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qui rend la tache plus difficile. L’approche consiste alors a rechercher d’éventuelles similitudes
entre les données et de les grouper dans des classes en se basant sur leurs propriétés statistiques,

cette méthode s’appelle le groupement ou le clustering en Anglais.

La méthode la plus utilisée dans le groupement des données est sans doute la carte auto-
adaptative, auto-organisatrice ou topologique, bien que nous préférions la nomenclature de
référence en Anglais SOM pour Self Organizing Maps. La figure (5.1) montre la différence entre le

groupement (clustering) et la classification.
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Fig. 5.1. Différence entre clustering (apprentissage non-supervisé) et la classification (apprentissage supervisé,

le SVM par exemple)

3. L’algorithme SOM : Self Organizing Maps

L’algorithme SOM (Self Oranizing Map) est une classe de réseaux de neurones artificiels fondée
sur des méthodes d’apprentissage non-supervisées. Cet algorithme est également nommé cartes
auto-adaptative en Francais ou cartes de Kohonen du nom du statisticien Finlandais ayant
développé cette approche en 1982. La méthode est utilisée notamment pour le groupement, la
visualisation, et I'exploration dans I’analyse des données. Elle peut servir d’'un moyen efficace pour

étudier la répartition d’un ensemble de données dans un espace a grande dimension.

Contrairement aux méthodes supervisées, la SOM est une méthode non-supervisée, c’est-a-dire
qu’iln'y a pas un objectif prédéfini a 'avance qui peut guider le processus de groupement. A cet
effet, la SOM utilise un apprentissage par compétition ot les noeuds de sortie coordonnent entre

eux pour permettre I'opportunité d’une distinction claire entre les données.

3.1. Architecture d'un SOM

Contrairement aux réseaux de neurones conventionnels, I’architecture du SOM ne contient pas
une couche intermédiaire ou cachée, la couche d’entrée est directement connectée a celle de sortie.
La couche d’entrée contient les attributs (features), en d’autre terme les données ou les variables

d’entrée. La couche de sortie contient quant a elle les groupes sous forme de nceuds.
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Les données sont sous forme d’un vecteur & m dimension x = (x4, x,, X3, ... X,;,) T, la couche de
sortie permet une visualisation des données en une dimension moindre que celle de la couche
d’entrées. Généralement une présentation en deux dimensions est la plus utilisée. Les noeuds de
sortie peuvent avoir plusieurs formes typologiques, les plus utilisées d’entre elles sont la forme
rectangulaire et la forme hexagonale (Fig. 5.2). Donc en d’autre terme, le nombre de noeuds de
sortie correspond au nombre de groupes donnés par l'algorithme de SOM. En se référant a [93], le
nombre minimal de groupes doit représenter 10% du nombre d’échantillons, quoique ceci ne doit
pas constituer une regle stricte. La figure (5.3) représente une architecture d'un SOM pour une
étude de marché avec six attributs et quatre groupes de sortie. Chaque vecteur ou attribut contient
20 valeurs (échantillons), conformément a I’hypothese précédente le nombre de groupes doit étre
égal au minimum a 2 (20x10%). Les utilisateurs de cet exemple ont eux choisi de prendre quatre

groupes (2x2) pour bien représenter les données d’entrée.

Fig. 5.2. Typologies des nceuds de I'algorithme de SOM : a gauche forme rectangulaire, a droite forme

hexagonale

Adttribute |

Adttribute 2

Attribute 3

Attribute 4

Adtribute 5

Attribute 6

Fig. 5.3. Architecture SOM d'un exemple d’étude de marché d’apreés [93]
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3.2. Etapes de l’algorithme SOM
3.2.1. Etape 1 : Choisir la typologie du SOM et initialiser les poids

Dans cette étape I"utilisateur choisi la forme des noeuds et la dimension de l'espace de sortie.
On définit également un vecteur poids w;(t) = (Wiy, Wiz, W3, «.... Wiy )T choisi d’une maniere
arbitraire au début et qui serait mis a jour progressivement au fur et a mesure du processus de
I’algorithme. Le vecteur poids refléte en réalité la connexion entre les nceuds d’entrée et de sortie.
Les parametres d’apprentissage seront également choisis dans cette phase a savoir la fonction de

voisinage hy, le taux d’apprentissage a et le nombre maximal d’itérations T.

3.2.2. Etape 2 : Phase d’assignement

Dans cette étape, un vecteur d’entrée x(t) est sélectionné arbitrairement (I'index ¢ est égal a 1
dans la phase initiale). Définir ensuite la similarité en calculant la distance Euclidienne entre le

vecteur sélectionné et tous les poids assignés a cette étape par la formule (5.1) :

dy(0) = IIx(©) — wi (O]l = Jz;’l:l(x@,- —w(t);))? (5.1)

A la fin du processus de calcul, le nceud ayant la distance Euclidienne la plus minimale dans
I'itération t est déclaré nceud gagnant et sera noté c(t). C'est le nceud qui se rapproche le plus du

vecteur x(1).
c(t) = argmin{||x(t) — w; O} (5.2)

3.2.3. Etape 3 : Mise a jour du vecteur poids

Comme nous l'avons souligné au début, le vecteur poids est sélectionné d’une maniere
arbitraire, apres la désignation du nceud gagnant une mise a jour du vecteur poids w;(t) du nceud
gagnant et de ses voisins a l'itération f est ainsi faite pour étre mieux représentatifs des attributs
d’entrée. En utilisant la formule (5.3) le nouveau vecteur poids w;(t + 1) correspondant a l'itération

(t+1) est calculé par :

wi(t + 1) = w;i(t) + a(®)he (@) |lx(€) — wi (O] (5.3)
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3.2.4. Etape 4 : Continuation

Mettre t=t+1, ajuster les parametres de voisinage et d’apprentissage et retourner a I'étape 2 et

continuer les calculs jusqu’a ce que le nombre maximal d’itération T soit atteint.

Un tres bon exemple sur 1'algorithme SOM est donné dans [95], montrant explicitement, sur un
exemple d’étude de marché, comment les différents parametres sont calculés, car en fait en
pratique l"utilisateur de I'algorithme SOM sous Matlab ne peut pas se rendre compte de tous ces

calculs, seul le résultat final sera affiché.

4. Application de l'approche SOM pour automatiser la détection des
défauts de roulements en régime variable

L’objectif de cette partie est d'utiliser 1’algorithme SOM pour I'automatisation de la détection
des défauts de roulements en régime variable. Trois cas ont été pris en considération : cas d'un
défaut sur la bague extérieure, cas d'un défaut sur la bague intérieure et le cas sans défaut. Cinq
signaux ont été pris pour chacun des deux premiers cas (avec défaut) et deux autres pour le cas
sans défaut, ce qui donne un ensemble de douze (12) signaux. Notons que tous les signaux
considérés sont mesurés en régime variable en accélération pure avec des régimes d’accélération
différents les uns des autres. Donc I'objectif est de concevoir un systéeme automatique capable non
seulement de détecter la présence d'un défaut de roulement, mais de différencier son type. Comme

nous avons a grouper trois classes, le nombre de neurones de sortie est pris égal a 4 (2x2).

4.1. Désignation des indicateurs retenus comme attributs pour ’algorithme SOM

Les indicateurs retenus comme attributs pour le groupement sont répartis en trois types, ceci

pour bien étudier I'aptitude de 'approche SOM a différencier entre les types de défauts :
1. Indicateurs de forme : Kurtosis et facteur de créte ;
2. Indicateurs sensibles a I'énergie : RMS et déviation standard ;

3. Nouveau indicateur proposé propre au régime variable.

4.1.1. Indicateurs classiques

Le choix de ces indicateurs est basé sur ce que I'expérience a montré pendant plusieurs années
de leur utilisation. En réalité, la fiabilité du kurtosis et du facteur de créte en tant qu’indicateurs de
la présence d’un défaut de roulement n’est pas a démontrer. En plus, I'expérience montre que les
indicateurs sensibles a 1'énergie varient en fonction du défaut, car la présence d'un défaut

augmente dans la plupart du temps les amplitudes vibratoires et par suite I'énergie du signal. En
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plus, beaucoup de travaux dans la littérature, notamment ceux cités dans le chapitre 1, ont utilisé
ces indicateurs comme vecteurs entrée pour l'automatisation de la détection des défauts des
machines tournantes, ceci soit en mode d’apprentissage supervisé (comme le SVR, ANN, arbre de

défaillance) ou non-supervisé a I'image de la SOM.

Le tableau (5.1) résume tous les résultats du calcul des quatre indicateurs (kurtosis, facteur de
créte, RMS et déviation standard) pour les signaux considérés. Nous laisserons la présentation et

la discussion du nouvel indicateur proposé pour la section qui suit dans ce chapitre.

Kurtosis | Facteur de créte RMS Déviation
standard
Sans S1 3.22 4.09 0.008 0.008
défaut | S2 3.18 5.19 0.0079 0.0079
0 S3 44 6.74 0.011 0.011
ED g S4 4.21 5.52 0.011 0.012
:; \g S5 4.54 6.91 0.013 0.013
'\§ g S6 4.68 6.88 0.015 0.015
S7 4.04 5.75 0.016 0.016
0 S8 3.91 5.14 0.037 0.03
ED q‘é S9 4.07 4.61 0.037 0.03
:; \% S10 4.29 5.06 0.036 0.03
'\§ E S11 3.98 4.87 0.036 0.029
S12 4.53 5 0.036 0.03

Tableau 5.1. Valeurs des indicateurs scalaires classiques retenus comme attributs pour les douze signaux

considérés

4.1.2. Indicateur proposé

En parallele avec les quatre indicateurs classiques mentionnés auparavant nous proposons un
nouvel indicateur calculé a partir du spectre d’enveloppe d’ordre. A cet effet, ce nouvel indicateur
est propre au régime variable, mais nous pensons qu’il est tout a fait calculable a partir d"un spectre

d’enveloppe classique en régime stationnaire et serait par ce fait doublement utilisable.
Le principe de calcul de cet indicateur est le suivant :

1. On calcule un spectre d’enveloppe d’ordre conformément a la méthodologie décrite au chapitre
4;
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2. On calcule I'énergie vibratoire aux alentours de I'ordre du défaut sur la bague extérieure et aux

alentours de celui sur la bague intérieure, que nous allons noter respectivement Eqgprg et Eogprr ;

EogpFI_,
3. On calcule le rapport R

OBPFO

4. On calcule enfin le nouvel indicateur égal au logarithme du rapport précédent soit : log (EEO'ﬂ)

OBPFO

La figure (5.4) explique le principe de calcul du nouvel indicateur sur un spectre d’enveloppe

d’ordre. Pour le cas d'un défaut sur la bague extérieure, I'énergie vibratoire aux alentours de

I'ordre du défaut sur la bague extérieure sera plus importante, donc le rapport Eo'i sera inférieur

OBPFO

EoBpF1

a un et donc le nouvel indicateur log (E ) sera largement négatif. En revanche pour le cas d'un
OBPFO

. L s
défaut sur la bague intérieure le rapport - OBPFL

sera supérieur a un et donc le nouvel indicateur
OBPFO

log (;O'ﬂ) sera largement positif. Enfin pour le cas sans défaut, ce rapport sera presque égal a un
OBPFO

et par suite le nouvel indicateur log (;"BPF‘

) aura une valeur proche du zéro.
OBPFO

Le tableau (5.2) montre les valeurs de ce nouvel indicateur pour les douze signaux.

(EOBPFI>
log| ———
EoBpro
Sans S1 0.039
défaut | S2 -0.054
. S3 152
B¢ | s -145
£ g
s E | S5 1.3
S R
W S6 -1.3
ﬂ: [P

S7 -1.2
. S8 2.6
B¢ | g 2.7
QL o
5 E | S10 246
g =
@ .~ | S11 2.56
a

S12 3.04

Tableau 5.2. Valeurs du nouvel indicateur pour les douze signaux
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A
Eospro Eospr
&
Eogpr
Eoppri < Eoppro donc log (_
OBPFO
| -
»
Osrro Osprr
A
Eospro Eosprr
Ve
Eogpr
Eogpri > Eoppro donc log (_
OBPFO
| -
L
Osrro Ogpri
A
Eosrro Eorprr
x Ve
Eogpr
Eoppri ® Eoppro donc log <—
Eogpro
| -
L
Ospro Ogpri

Fig. 5.4. Variation du nouvel indicateur proposé en fonction du type du défaut, de haut en bas : défaut sur la

bague extérieure, défaut sur la bague intérieure, sans défaut
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4.2. Etude de la sensibilité des indicateurs scalaires en fonction du type du défaut

L’objectif de cette partie est de visualiser la variation des indicateurs scalaires classiques et celui
proposé en fonction du type du défaut. Si cette variation est proportionnelle aux trois classes
considérées, 'indicateur sera forcément un bon attribut et permettra un groupement fiable avec
I’algorithme SOM.

Nous pouvons constater sur la figure (5.5) que le RMS et la déviation standard sont répartis
d’une maniére permettant une distinction claire des trois classes (sans défaut, défaut BE et défaut
BI). En effet les amplitudes vibratoires augmentent entre un signal sans défaut et celui avec défaut,
en plus et ceci pour notre cas, les amplitudes d'un défaut sur la bague intérieure sont plus
importantes que celles d'un défaut sur la bague extérieure. Ceci a conduit au fait d’avoir trois

classes de signaux ayant trois intervalles différents du RMS et de la déviation standard.

Bien que ce résultat semble a premiére vue trés satisfaisant, il n’est pas pour autant convaincant.
En effetil n'y a pas que le défaut de roulement qui influe sur les amplitudes vibratoires et par suite
sur le RMS et la déviation standard. Un simple balourd ou misalignement peuvent conduire aux
mémes résultats et donc a une fausse interprétation des classes. On ne peut pas par conséquent se
baser uniquement sur des indicateurs sensibles a 1’énergie du signal pour entamer un groupement

et donc une détection automatique.

Nous entamons le méme travail mais cette fois pour des indicateurs sensibles a la forme du
signal et dont la sensibilité a la détection des défauts de roulements et d’engrenages n’est pas a
démontrer. Nous pouvons constater d’apres la figure (5.6) que le kurtosis et le facteur de créte ne
permettent pas une distinction claire des trois classes comme le RMS et la déviation standard 1'ont
fait. En examinant de pres la répartition des valeurs des deux indicateurs, nous constatons que le
kurtosis permet seulement la distinction entre la présence ou pas du défaut, les valeurs des kurtosis
des signaux d'un défaut sur la bague extérieure et la bague intérieure sont confondus, alors que le
facteur de créte ne permet absolument aucune distinction. En effet, les seuils de détection du
kurtosis et du facteur de créte, une fois dépassés, indiquent la présence d'un défaut mais ne
peuvent en aucun cas déterminer sa nature. Un kurtosis égal a 5 par exemple peut aussi bien étre

da a un défaut sur la bague extérieure que sur la bague intérieure.
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Fig. 5.5. Répartition du RMS et de la déviation standard pour les douze signaux

Enfin, la figure (5.7) montre la répartition des valeurs du nouvel indicateur proposé basé sur le
EoBpFI

calcul du log (E ) . Nous remarquons que cet indicateur permet une distinction claire des trois

OBPFO

classes considérées. Contrairement au résultat obtenu par le RMS et la déviation standard, ce
résultat est tres satisfaisant et tres convaincant, car cet indicateur est étroitement 1ié a la présence
d’un type bien déterminé du défaut et ne peut en aucun cas étre influencé par la présence d’autres

types de défauts.
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Fig. 5.6. Répartition du kurtosis et du facteur de créte pour les douze signaux
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Fig. 5.7. Répartition du nouvel indicateur proposé pour les douze signaux
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4.3. Application de I’approche SOM

Dans ce qui suit nous allons appliquer I’approche SOM pour permettre un groupement efficace
des douze signaux considérés. Nous allons donc étudier plusieurs combinaisons des cinq attributs
et voir celle(s) qui permettra le meilleur résultat. Rappelons que le nombre de neurones de sortie

est égal a quatre (2x2).

4.3.1. Groupement par deux attributs : le RMS et la déviation standard

Dans ce cas nous alimentons 1'algorithme de la SOM par les valeurs des deux attributs sensibles
al'énergie du signal, le RMS et la déviation standard. La figure (5.8) montre le résultat obtenu qui
montre, sans grande surprise, que ces deux indicateurs ont permis la classification des douze
signaux en trois groupes, le premier groupe contient deux signaux correspondant au cas sans
défaut, le deuxiéme et le troisiéme contiennent chacun cing signaux correspondant respectivement

au défaut sur la bague extérieure et celui sur la bague intérieure.

Bien que I'objectif de classification ou de groupement soit atteint, il ne faut pas se fier a ces deux
indicateurs pour I'automatisation de la détection des défauts de roulements. Comme nous l’avons
déja souligné, ces deux indicateurs sont sensibles a I'énergie du signal et donc tous les défauts
affectant une variation des amplitudes du signal peuvent influencer sur leurs valeurs. Un simple
balourd peut donner exactement la méme tendance que pour les cas de roulements traités. Entre
un cas sans défaut, avec balourd modéré et avec balourd sévére, le systeme expert va aboutir au
méme groupement de la figure (5.6) et donner un faux diagnostic sur la présence de deux types de

défaut de roulement différents.

3 - * * * * *

Défaut BI

Défaut BE

Groupes
N
T
|

Sans défaut
! ! ! ! ! B
@ 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Signaux

Fig. 5.8. Groupement obtenu par la SOM a partir de deux attributs ; le RMS et la déviation standard
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4.3.2. Groupement par deux attributs : le kurtosis et le facteur de créte

Nous allons tester maintenant I’algorithme SOM avec deux autres attributs sensibles a la forme
du signal et donc qui refletent directement la présence d'un défaut de type choc. Les valeurs du
kurtosis et du facteur de créte des douze signaux sont alors utilisés comme attributs pour permettre
un nouveau groupement. La figure (5.9) montre que le résultat obtenu par la SOM sur la base du
kurtosis et du facteur de créte n’a absolument pas permis d’atteindre 1’objectif souhaité. Mis a part
une certaine cohérence dans le classement des signaux d’un défaut sur la bague intérieure (S8-S11),
tous les autres signaux sont complétement éparpillés, un quatrieme groupe (non désiré) a méme
été créé. Nous confirmons donc I'hypothése que nous avons évoqué auparavant, c’est le fait que
ces deux indicateurs, bien qu’ils soient trés sensibles aux chocs, ne peuvent étre utilisés pour
distinguer le type du défaut. Ils peuvent par exemple étre utilisés pour la classification des défauts

de roulements par gravité comme Allia et al. [84] I'ont fait.

4 * !
3 - * * ]
8
Q.
=}
o
—
Q
2 »* »* »* »* *
- * ! * * | I | ! | i
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Signaux

Fig.5.9. Groupement obtenu par la SOM a partir de deux attributs ; le kurtosis et le facteur de créte

D’apres les résultats précédents, nous sommes vraiment dans I’embarras : le RMS et la déviation
standard ont permis un tres bon groupement, mais le probléme c’est qu’ils sont sensibles a I’énergie
du signal et donc n'importe quel autre type de défaut peut conduire au méme résultat. Le kurtosis
et le facteur de créte sont sensibles a la forme du signal et donc ne sont affectés que par la présence
ou pas d'un défaut. Malheureusement, ils n’ont pas permis un groupement efficace car ils ne

peuvent distinguer entre les types de défauts.

Pour pallier cet inconvénient, le plus juste a notre avis est 1’association de plusieurs indicateurs,
ceux sensibles a I’énergie et ceux sensibles a la forme du signal pour profiter pleinement de leurs
efficacités respectives. Avant cela, nous proposons dans ce qui suit de tester I'efficacité du nouvel

indicateur proposé.
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EoBPFI )

4.3.3. Groupement par un seul attribut : I'indicateur proposé : log (E
OBPFO

Bien qu’il est déconseillé de procéder a un groupement, classification ou toute autre
automatisation en se basant sur un seul indicateur, nous proposons quand méme d’alimenter la
SOM par un seul attribut ; le nouvel indicateur proposé. La figure (5.10) montre que la SOM a
permis de mettre en évidence trois groupes distincts correspondant aux trois classes considérées :
sans défaut, avec défaut sur la bague extérieure et défaut sur la bague intérieure. Ce résultat peut
étre considéré comme tres satisfaisant du fait que I'indicateur proposé est directement lié au type
du défaut comme nous 'avons déja souligné. Aucuns autres défauts ne peuvent engendrer un tel
résultat car le calcul de ce nouveau indicateur est basé sur le calcul del’énergie de 1’ordre du défaut,

or 'ordre du défaut n’est présent que si le défaut correspondant est omniprésent.

3 e |

Défaut BE

* * * * >
Défaut BI

Groupes
N
*

Sans défaut

* * | | | | | | | |

1! * "
0o T—2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Signaux

OBPFI

Fig. 5.10. Groupement obtenu par la SOM a partir d'un seul attribut ; I'indicateur proposé log (E—)

Eogpro

4.3.4. Groupement par quatre attributs : le RMS, déviation standard, kurtosis et facteur de

créte

Dans un contexte plus pratique, nous proposons d’utiliser quatre attributs ; deux attributs
sensibles a I'énergie (RMS et déviation standard) et deux autres attributs sensibles a la forme du
signal (kurtosis et facteur de créte). Cette adjonction nous semble justifiée car le compromis entre

les deux types d’indicateur peut conduire a un classement efficace.

Malheureusement, le résultat obtenu a partir des quatre attributs n’est pas satisfaisant, la figure
(5.11) montre que les douze signaux sont mal groupés, un quatriéme groupe fictif est méme créé.
A ce propos nous pouvons conclure que l'utilisation des indicateurs classiques pour
I'automatisation de la détection des défauts de roulements en régime variable n’a pas donné de

bon résultats, méme en y intégrant indicateurs de forme et énergiques.
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4 - * * * * * *

1L * ! * ! ! i
0 2 4 6 8 10 12

Signaux
Fig. 5.11. Groupement obtenu par la SOM a partir de quatre attributs ; le RMS, la déviation standard, le

kurtosis et le facteur de créte

4.3.5. Groupement par cinq attributs : les quatre indicateurs classiques plus le nouvel

indicateur proposé

Aux quatre indicateurs classiques précédents nous ajoutons lindicateur proposé, le
groupement se fera désormais par cinq attributs. La figure (5.12) montre que 1’association de ces
cinq attributs a permis un trés bon groupement. Trois groupes correspondant aux trois classes de
défauts sont tres clairs. Le premier groupe contient deux signaux du cas sans défaut, alors que les
deux autres contiennent cinq signaux chacun correspondant respectivement au cas d'un défaut sur
la bague extérieure et sur la bague intérieure. Nous pouvons donc conclure que l'ajout de
I'indicateur proposé a considérablement amélioré le résultat obtenu par les quatre indicateurs (fig.

5.11).
Cette association nous semble la plus pertinente pour les raisons suivantes :

1. Le nouvel indicateur proposé est étroitement lié au type du défaut et au régime variable mais

son utilisation seul pour une automatisation n’est pas souhaitable ;

2. L'utilisation des indicateurs énergiques tend a renforcer les résultats obtenus par le nouvel
indicateur. Le RMS et la déviation standard évoluent avec I'évolution du défaut et sont parfois
différents en fonction du type du défaut, mais peuvent aussi étre influencés par d’autres types de

défauts ;

3. Le kurtosis et le facteur de créte sont tres sensibles a la forme du signal et ne sont influencés que
par les défauts de chocs, mais nous avons montré qu’ils ne peuvent distinguer entre le type de

défaut ;
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4. Le nouvel indicateur n’est influencé par aucun autre type de défaut, il est directement calculé a

partir des ordres des défauts, donc il permet une distinction claire entre les types de défauts ;

5. Le calcul du nouvel indicateur proposé a partir d'un spectre d’enveloppe d’ordre le rend

spécialement adapté au régime variable. Son application sur des signaux mesurés en régime

stationnaire est tout a fait possible, son utilisation pour I'automatisation de la détection des défauts

de roulements, peu importe le régime de fonctionnement, est donc possible.

Groupes
N
T

Sans défaut

Défaut BE

Défaut BI

* * » * * >

Signaux

Fig. 5.12. Groupement obtenu par la SOM a partir de cinq attributs ; le RMS, la déviation standard, le kurtosis,

le facteur de créte, et I'indicateur proposé
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5. Conclusion du chapitre

Ce chapitre avait pour objectif la conception d’un systeme expert pour 'automatisation de la
détection des défauts de roulements en régime variable. Aprés avoir discuté les deux types
d’apprentissage, nous avons finalement opté pour un apprentissage non-supervisé par

I'algorithme SOM (Self Organizing Maps).

Le travail essentiel était de définir des attributs pertinents permettant le groupement des défauts
par type avec un taux d’erreur minimal. Bien que l'approche SOM ait déja été utilisée en régime
constant, elle ne I'ait jamais été en régime variable, ce qui rend la tache encore plus difficile. Cinq
indicateurs ont alors été pris comme attributs. Quatre d’entre eux sont des indicateurs classiques
(kurtosis, facteur de créte, RMS, déviation standard), et qui ont prouvé leur efficacité dans
plusieurs systémes d’automatisation dans la littérature. Le cinquieme est un nouvel indicateur

proposé spécialement pour le régime variable et calculé a partir du spectre d’enveloppe d’ordre.
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l"utilisation des indicateurs sensibles a la forme du signal (kurtosis et facteur de créte) seuls, ou
ceux sensibles a l'énergie du signal (RMS et déviation standard) seuls, ne permet pas un
groupement efficace. Le résultat idéal a été obtenu en jumelant les cinq indicateurs comme
attributs. L’apport du nouvel indicateur proposé est tres notable du fait que son association avec

les quatre autres a considérablement amélioré le résultat final qui, rappelons-le, a été de 100%.
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La maintenance prédictive des machines tournantes reste un domaine de recherche d’actualité
visant essentiellement le développement d’outils de diagnostic fiables, voire d’en créer de
nouveaux. Depuis longtemps, le roulement a suscité 1'intérét des chercheurs dans ce domaine du
fait de son importance capitale dans toute machine tournante. En effet il n'y a pas que son
importance en tant qu’organe qui intéresse, mais les accidents de fonctionnement graves qu’il peut
provoquer en cas de défaillance détectée tardivement. Tans de méthodes ont été développées tout
au long de ces derniéres années ayant pour but commun la détection précoce du défaut de
roulement dés son apparition, évitant ainsi des pannes onéreuses, des arréts inattendus et surtout

des dépenses souvent considérables.

Depuis peu, les chercheurs se sont rendus compte que la plupart des méthodes de détection des
défauts de roulements, et méme ceux des autres organes en général, ont été développées pour un
régime de fonctionnement constant. Or, la pratique montre plusieurs secteurs industriels ot le
régime de fonctionnement est variable. Toute Iefficacité et la fiabilité de détection de ces méthodes,
y compris celles les plus récentes, sont alors perdues. La nécessité d’adapter ces méthodes au
régime variable ou de développer de nouvelles est un axe de recherche trées récent qui reste quand

meéme peu investi.

C’est dans cet esprit que les travaux de cette thése ont été réalisés, a savoir le développement
d’un outil automatique pour la détection des défauts de roulements en régime variable. La these
comporte deux volets principaux ; le premier comporte le développement d’outils fiables de
détection basés sur l'introduction de plusieurs méthodes récentes adaptées au régime variable.
Dans le deuxieme volet un systéme expert visant I’automatisation de la détection des défauts de

roulements en régime variable a été proposé.

Pour le développement d'un outil efficace pour la détection des défauts de roulements en
régime variable, nous avons opté pour une approche hybride combinant plusieurs méthodes
récentes de traitement de signal. Notre idée était de pouvoir profiter pleinement de I'apport de
chaque méthode sans toutefois altérer le résultat attendu. L’approche proposée combine alors la
ICEEMDAN (Improved Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive

Noise), le débruitage multivariate par ondelettes et PCA, le kurtosis spectral et I'analyse d’ordre.
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Travaillant en parfaite harmonie, ces méthodes ont donné naissance a un outil robuste qui a donné

de bons résultats sur des signaux simulés et ceux mesurés expérimentalement.

En effet, la ICEEMDAN permet une décomposition empirique du signal traité aboutissant a
plusieurs sous-signaux nommés IMFs (Intrinsic Mode Functions). Pour isoler la signature du
défaut de roulement éventuel, nous avons introduit le kurtogramme calculé a partir du kurtosis
spectral comme un moyen de sélection. L'IMF optimale étant sélectionnée, une opération de
débruitage basé sur les ondelettes et la PCA est alors entreprise. En effet, il ne faut pas oublier que
la ICEEMDAN est une analyse assistée par bruit, méme si les IMFs obtenues sont calculées a partir
de la moyenne de plusieurs ensembles, le bruit ajouté n’est pas completement éliminé par
I'opération de moyennage. Le débruitage est ainsi appliqué pour augmenter le rapport signal-bruit
(SNR) visant a optimiser le résultat final souhaité. Dans ce contexte, les résultats montrent le grand
apport de cette opération en comparant le kurtosis de I'IMF optimale avant et apres le débruitage.
Pour éliminer l'effet de la variation de la vitesse de rotation, 1'analyse d’ordre est utilisée sur
I'enveloppe de I'IMF débruitée. Le résultat final est un spectre d’enveloppe d’ordre mettant en
évidence I'ordre du défaut et plusieurs de ses harmoniques. Méme si l’approche proposée apparait
complexe en sa démarche, le résultat final peut étre interprété comme un simple spectre par
n’importe quel technicien de maintenance, et c’est I'objectif que nous avons visé des le début, a

savoir développer des méthodes récentes tout en les rendant maitrisables par les praticiens.

La méthode proposée, apres avoir été testée sur des signaux simulés, est bien évidement validée
sur des signaux expérimentaux mesurés sur un banc d’essais en régime variable. Plusieurs types
de défauts et différents modes de variation de la vitesse ont été considérés. A chaque fois, I’ordre
du défaut est mis en évidence clairement sur le spectre d’enveloppe d’ordre. En plus, nous avons
montré que la méthode proposée est tout a fait applicable en régime constant, la rendant ainsi un
outil universel permettant la détection d’'un défaut de roulement peu importe son régime de

fonctionnement.

Notre deuxieme objectif par cette these était la conception d'un systéeme automatique pour la
détection des défauts de roulements en régime variable. Entre méthodes supervisées et non-
supervisées nous avions 'embarras du choix, le probleme majeur était la définition d’attributs
fiables, propres au régime variable, permettant une automatisation efficace. Ceci étant réalisé dans
la littérature en régime constant, reste pratiquement introuvable en régime variable. Notre choix
s’est alors posé sur 1'algorithme SOM (Self Organizing Maps) comme systeme de groupement des
différents types de défauts de roulements. C’est un outil simple, ne nécessitant pas une grande

quantité de signaux, comme c’est le cas pour les autres méthodes d’automatisation.

Pour les attributs, nous avons opté pour cinq indicateurs, deux sensibles a l'énergie du signal
(RMS et Standard déviation), deux sensibles a la forme du signal (Kurtosis et facteur de créte), et
un attribut proposé spécialement pour le régime variable calculé a partir du spectre d’enveloppe

d’ordre. Une étude comparative a été entamée en adoptant plusieurs configurations de ces
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attributs, aboutissant a un systéme fiable utilisant les cinq attributs et permettant une distinction
claire entre plusieurs signaux de roulements sains et endommagés avec 100% de succes. Il est
important de noter également que I'indicateur proposé améliore considérablement le groupement
fait par les quatre autres attributs. Comme il est déconseillé d’avoir recourt a un seul indicateur
pour l'automatisation de la détection, I’association de ces cinq attributs nous semble tres justifiée,
car un défaut de roulement influe a la fois sur I'énergie du signal, sa forme et bien entendu

provoque la présence de son ordre (ou sa fréquence caractéristique en cas du régime constant).

Perspectives de recherche

N

Comme perspectives a l'issu de cette theése nous envisageons poursuivre nos travaux sur

I'automatisation de la détection des défauts en régime variable :

1. Procéder a des études comparatives entre approches supervisées et non-supervisées pour la

détection des défauts de roulements en régime variable ;

2. Concevoir des systemes experts pour la détection de différents défauts de machines tournantes

en régime variable (roulements, engrenages, balourd, misalignement, ...etc.) ;

3. Travailler sur les arbres de décision en régime variable, domaine non encore investi par les

chercheurs.
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