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Résumé

Ce mémoire s’intéresse a la conception d'un systempert pour le diagnostic
automatique des défauts d’engrenage, en s’appwyantapproche des cartes auto-
organisatrices (SOM Self-Organizing Maps). Les engrenages jouent un role critique
dans les machines industrielles, et leur défaidapeut entrainer des arréts codteux,
voire des dommages importants, d’ou I'importanaenddiagnostic précoce et fiable.
L’approche SOM, fondée sur un apprentissage noersigg, est particulierement
adaptée a I'analyse des données vibratoires. Eliegt de reconnaitre des motifs et
de classifier automatiquement les signaux issusagdeurs de vibration, souvent
complexes a interpréter. La méthodologie propostere toutes les étapes clés :
acquisition des données vibratoires, sélectionxéiaetion des attributs pertinents,
prétraitement des signaux, constitution d’'une bdsedonnées et entrainement du
réseau SOM. Enfin, le systéeme expert développéwestié a partir de données issues
de deux bases de données internationales reconmegseésultats sont comparés a
ceux obtenus avec des techniques classiques, mettagévidence la précision et la
performance du systeme proposé. Deux nouveauxaitedics calculés a partir du
spectre d’enveloppe ont été proposeés et testés eatinbuts. Les résultats obtenus a
partir de ces nouveaux attributs sont tres sasisfeis par rapport a ceux obtenus par
les indicateurs scalaires classiques.

Mots-clés: Analyse vibratoire, Détection des défauts denggen Analyse
statistigue, Méthode d’enveloppe, Automatisatiopprentissage supervisé et non-
supervisé, Approche SOM



Abstract

This thesis focuses on the design of an experesy$br the automatic diagnosis of
gear faults, using Self-Organizing Maps (SOM). Asug are critical components in
industrial machinery, their failure can lead to topoglowntime and even serious
damage, highlighting the need for reliable andyei@lt detection.

The SOM approach, based on unsupervised learrsngariticularly well-suited for
analyzing vibration signals, which are often compte interpret. It enables the
recognition of recurring patterns and the automaf@ssification of data from
vibration sensors.

The proposed methodology follows several key stegwation signal acquisition,

feature extraction, signal preprocessing, datalgasation, and SOM training. The
developed expert system was evaluated using twiekwelvn international databases,
and its performance was compared to that of tigamhditechniques.

The results demonstrate the accuracy and relybdit the proposed system.

Moreover, two new indicators derived from the eopel spectrum were introduced as
features. These new attributes yielded very promisesults, even outperforming

those obtained with classical statistical indicator

Keywords: Vibration analysis, bearing fault detection, statal analysis, envelope
method, automation, supervised and unsuperviseditea SOM approach
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Introduction générale

Les systemes experts sont de puissants outileltitieince artificielle qui permettent
de modéliser et de reproduire les connaissanckexpertise d'un spécialiste humain
dans un domaine particulier. lls sont largemeinisgs dans de nombreux domaines, y
compris la maintenance prédictive et le diagnaticléfauts.

Dans le domaine de la maintenance industrielleddtection précise des défauts
d’engrenage est tres importante pour assurer witiéemement optimal des machines
et éviter des pannes colteuses. Les méthodesdnadiies de diagnostic reposent
souvent sur des techniques manuelles de survesllairatoire, ce qui peut étre
fastidieux et sujet a des erreurs humaines.

Ce mémoire a pour objectif de concevoir un systérpert pour I'automatisation de

la détection des défauts d’engrenage. Ce systetrimesd sur la méthode SOM (Self
Organizing Maps) qui est une méthode non superviBiesieurs types de défauts
d’engrenage sont étudiés et analysés puis grougréke systeme congu. Une étude
comparative est faite entre plusieurs indicatewalagres afin de déterminer les
attributs les plus pertinents pour alimenter let&aye SOM. Deux indicateurs

scalaires sont proposeés, ceux-ci sont calculésta ga spectre d’enveloppe.

Le chapitre 1 comporte des notions fondamentalesasmaintenance et les défauts
d’engrenages. Le chapitre 2 comporte une étude déésuts d’engrenages par

application d’'une approche statistique et de I'gsmld’enveloppe. L'étude concerne

le suivi d’un défaut d’engrenage a travers dougeaix mesurés pendant douze jours
successifs du fonctionnement de I'engrenage jusigu@assure compléte d’'une des
dents. Le chapitre 3 concerne I'étude de cingq typesdéfaut d’engrenage par

application des mémes approches précedentes swregsignaux. Enfin le chapitre 4

porte sur la conception d’'un systeme SOM et le peoment des signaux mesurés sur
la base de plusieurs attributs. Deux nouveaux atdigs scalaires sont proposeés
comme attributs pour combler les limites des indiges classiques.

Ce mémoire cherche & montrer a quel point l'irdeltice artificielle peut étre utile et
efficace dans le domaine de la maintenance predicin automatisant ce type de
processus, on peut non seulement améliorer lalif@alet la disponibilité des
machines, mais aussi réduire les codts liés a lmtemance, tout en boostant la
productivité surtout dans les industries ou lesemgges jouent un réle clé.
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CHAPITRE |

Approche globale du diagnostic vibratoire

1. Notions fondamentales de la maintenance

1.1. Introduction

La fonction maintenance a pour but d’assurer Ipatigilité optimale des installations

de production et de leurs annexes, impliquant unimim économique de temps

d’arrét. Jugée pendant longtemps comme une fonsdoandaire entrainant une perte
d’argent inévitable, la fonction maintenance estgénéral assimilée a la fonction

dépannage et réparation d’équipements soumis & @tageillissement. La véritable

portée de la fonction maintenance mene beaucoggdgtu: elle doit étre une recherche
incessante de compromis entre la technique etl@oague. Il reste alors beaucoup a
faire pour que sa fonction productive soit pleinabe@mprise. Une organisation, une
planification et des mesures méthodiques sont séires pour gérer les activités de
maintenance. [1]

1.2. Définition de la maintenance

Selon I'AFNOR (Association Francaise de Normal@ati la maintenance est définie
par la norme NF X 60-010 comme étant : "L'ensendlgléoutes les actions techniques,
administratives et de management durant le cycleieled’'un bien, destinées a le

maintenir ou le rétablir dans un état dans ledustut accomplir la fonction requise.”

[2]

1.3. Objectifs de la maintenance

- La prévention des arréts de production inopirg@s1.de maintenir un niveau constant
des performances d’une infrastructure, une suarei# accrue du site est mise en place
pour éviter les pannes.

- La réduction des codts et I'optimisation des oasses : les différentes actions de la
maintenance industrielle doivent permettre d’ammélide rapport qualité/colt/délai de
la production. En relation avec les autres actéurste, le technicien de la maintenance
industrielle est impliqué dans les projets strugirimpactant les outils et les
installations.

- La conformité aux normes de sécurité et de réghgations : le responsable de
maintenance est chargé de mettre en place despledade sécurité pour assurer la
protection du personnel et d’améliorer les condgide travail. [3]

1.4.Les difféerentes formes de maintenance
Il y a deux types de maintenance : celle que l@nhdpres la panne pour réparer et celle
gue I'on fait pour éviter la panne.
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1.4.1. La maintenance corrective

C’est une maintenance destinée a rendre la sarténachines qui I'on perdu. C’est
une maintenance peu efficace pour les machindewitee production mais qui trouve
son application bien adaptée a certains matériels qpiteuse, et hors production,
comme les appareils domestique de confort, par pkenbonc la maintenance
corrective est I'ensemble des activités réalisg@esala défaillance du bien ou la
dégradation de sa fonction pour lui permettre ddagalir une requise au moins
provisoirement. [4]

1.4.1.1. Maintenance palliative
Activités de la maintenance corrective destinégegermettre a un bien d’accomplir
provisoirement tout ou partie d'une fonction reguisppelée couramment dépannage,

cette maintenance palliative est principalementsttuée d’action a caractére
provisoire qui devront étre suivies par des acténaractere définitif. [4]

1.4.1.2. Maintenance curative

Activités de la maintenance corrective ayant pdyedtif de rétablir un bien dans un
état spécifié ou de lui permette d’accomplir unectmn requise. Les résultats des
activités realisées doit présenter un caracterageent. Ces activités peuvent étre des
réparations, des modifications ou aménagement @gamtobjet de supprimer la ou les
défaillance(s). [4]

1.4.2. Maintenance préventive
Selon la norme AFNOR X60-010 « Maintenance ayanir pabjet de réduire la
probabilité de défaillance ou de dégradation d'ientou d’'un service rendu. Les
activités correspondantes sont déclenchées selatchancier établi a partir d’'un
nombre prédéterminé d’'unités d’'usage (maintenagsgmatique) et/ou de criteres
prédéterminés significatifs de I'état de dégradatior bien ou service (maintenance
conditionnelle) ». Les objectifs de la maintenap&ventive sont les suivants [4] :

v" Augmenter la durée de vie des équipements
Diminuer la probabilité de défaillance
Assurer de bonnes conditions a la maintenanceatiwee
L'’Amélioration des conditions de travail du persehde production
Diminuer les causes d’accidents grayes
Augmentation de la fiabilité et la disponibilitésdgystemes.

ASANENENEN

1.4.2.1. La maintenance systématique

Consiste a opérer des remplacements systématigggeesamposants, a intervalles

régulier, méme si les pieces déposées sont enc@ssez bon état. C'est un moyen sOr
d’avoir des machines fiables, mais c’est un moy®neux qui ne se justifie que lorsque

la machine est vitale dans I'entreprise, qu’elleimaccessible en cours de fabrication,

gue la fabrication ne peut étre arrétée sans datipad majeurs et que le colt des

pieces remplacées est fiable au regard de ceuxestissements et de la production.
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1.4.2.2. La maintenance conditionnelle
Consiste a n’intervenir pour remplacer les comptssapu faire des opérations de
remise a I'état initial, qu’aprés avoir constaté dégradations significatives et autant
que possible fabrication en marche. L'idéal est lgusmachine puisse fonctionner le
plus longtemps possible pour n’étre arrétée que jagant que la panne ne survienne,
ou que des pertes de fabrication n'apparaissent @eplique une surveillance
constante et compléete, avec des systémes étalponésiéclencher I'alerte quand les
limites sont atteintes. Ces systémes d’alerte peu&ge manuels ou automatiques,
extrémement simples ou trés sophistiqués. La pratig la maintenance conditionnelle
consiste a ne pas changer I'élément que lorsquildgs signes de vieillissement ou
d'usure de ce dernier. La maintenance conditioané¢fippelée aussi parfois
maintenance prédictive suivant |'état de fonctioneet) comporte trois phases :

v La détection du défaut qui se développe

v/ L'établissement d'un diagnostic

v' L'analyse de tendance.
Le matériel géré en maintenance préventive comdtigtle est fiable. Les pannes
tendent a disparaitre, les codts directs d’intdrgarsont raisonnables et bien maitrisés,
les imprévus sont rares. C’est un bon mode deageapplicable a toutes industries et
a tous les types de machines de production. [4]

1.4.2.3. La maintenance prévisionnelle

Ce mode préventif s’appuie sur la connaissancetexaigoureuse des processus de
dégradation. En suivant leur évolution on se simepermanence par rapport a
I'échéance fatale. Cela permet de prévoir avedtgee et confiance la date exacte de
la défaillance. La fabrication en étant avertieeadét, et la maintenance ayant le recul
suffisant pour préparer son intervention, l'urged@parait et chacune des parties, en
accord avec l'autre, peut réaliser son programmms geerturbation. Ce mode de
préventif doit s’appliquer chaque fois que c’essgible. Une large panoplie de moyen
aide au diagnostic : mesure de vibration, analgsehdiles, bilans de rendement, mais
leur interprétation exacte nécessite toujours degpétences de spécialiste. [4]

La figure (1.1) résume les différentes formes denteaance.

Maintenance

Maintenance corrective Maintenance préventive
Apres détection d'une panne : Avant détection d’une panne :
Remise en état de fonctionnement du bien Reéduction de la probabilité de défaillance ou
dégradation du fonctionnement du bien
Maintenance Maintenance Maintenance Maintenance Maintenance
palliative curative systématique conditionnelle prévisionnelle

Dépannage Réparation durable Suivant échéancier Si franchissement Suite évolution
d'un seuil d'un paramétre

Figure 1.1 : Les difféerentesifmes de maintenance [3]
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1.5. Niveaux de maintenance

Il y a cinq niveaux de maintenance, qui vont désruentions les plus simples aux plus
complexes. A chaque niveau correspondent des aatiermaintenance corrective et
préventive. Le tableau (1.1) montre les types d/dét relatives a chaque niveau de
maintenance.

Réglage simple prévu par le constructeur ou leiceme maintenance
au moyen d'élément accessible sans aucun démagrdageuverture de

Niveau 1 I'équipement. Ces interventions peuvent étre Edipar |'utilisateur sans
outillage particulier a partir des instructionstidisation.
Dépannage par échange standard des éléments paéues effet et
Niveau 2 d'opération mineure de maintenance préventive. Désrventions

peuvent étre réalisées par un technicien habilitél'atilisateur de
I'équipement dont la mesure ou ils ont recu unea&ion particuliere.
Identification est diagnostique de pannes suivéinéwellement d'échange
de constituants, de réglage et de d'étalonnageaéfes interventions
Niveau 3 | peuvent étre réalisées par un technicien spécislis@lace ou dans un
local de maintenance a l'aide de l'outillage préams des instructions de
maintenance.

Travaux importants de maintenance corrective ougntive a I'exception
de la rénovation et de la reconstruction. Ces vet#ions peuvent étre
réalisées par une équipe disposant d'un encadreteemhique tres
spécialisé et des moyens importants adaptés adeerde l'intervention
Travaux de rénovation, de reconstruction ou deredjpan importante
Niveau 5 | confiée a un atelier central de maintenance ouemtieprise extérieure
prestataire de service.

Niveau 4

Tableau 1.Les niveaux de maintenance [5]

2. Approche de la maintenance conditionnelle

2.1. Généralités

La maintenance conditionnelle permet de déternmmaature de I'action courante a
effectuer sur le systeme et éventuellement la datéa prochaine intervention de
maintenance en fonction du niveau de vieillissenduntsystéme.La maintenance
conditionnelle est un outil efficace pour le colgrdu compromis entre maintenance
préventive et maintenance corrective. Cependaniisa en place dans un contexte
industriel est souvent empirique et ne conduitgpbgbtention des meilleurs gains.

2.2. Apercu des technologies

Selon la norme AFNOR X 60-010, la maintenance dmtielle est définie comme

une maintenance préventive subordonnée a un tyemement prédéterminé (auto
diagnostic, information d’'un capteur de mesure d'wsure révélateur de I'état de
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dégradation du bien). Le choix des indicateurs dépend essentiellement de leur capacité
a décrire I’installation surveillée. Ils sont de deux ordres ; les critéres de consommation
d’énergie, qualité du produit fini...... et les critéres de comportement.

Parmi ces derniers, on peut citer de maniére non exhaustive, les controles de bruit,
I’analyse de la température, I’analyse d’huile, la mesure de vibrations. Ce dernier criteére
est le plus souvent utilisé en raison de son efficacité, de sa réactivité, de sa facilité de
mise en ceuvre et de la richesse des résultats obtenus. Il est non seulement I’outil de
base de maintenance mais aussi de contrdle qualité dans le cas d’une recette vibratoire
d’une installation neuve ou apres remise en état. Mais la corrélation de plusieurs critéres
permet d’affiner les diagnostics. [1]

2.3. Les parameétres mesurés pour réaliser une magrance conditionnelle
On distingue :

v' Analyse vibratoire

v' Analyse des huiles

v Analyse thermique

v Analyse technique
La figure (1.2) montre que statistiquement parlBanalyse vibratoire est de loin la
technique la plus utilisée en milieu industriel @ua pourcentage de 75%, suivie de
'analyse d’huile a 12% et I'analyse thermique a 8%

Analyse des huiles
12%

Analyse vibratoire
75%

Figure 1.2: Pourcentage d’utilisation des différentes techniques de la
maintenance conditionnelle

2.3.1. 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 a mesurer un signal
vibratoire sur la machine et ensuite traiter ce signal par des outils spécifiques pour en
tirer des informations relatives a 1’occurrence d’un défaut. Profitant du développement
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des outils et techniques de traitement des signdamalyse vibratoire permet
désormais la prédiction. Dans ce contexte, le ramicen peut, par le biais de
techniques modernes de traitement de signal, @¢teatiéfaut des sa naissance, suivre
son évolution dans le temps et choisir le momemodpn pour programmer son
intervention. [6]

2.3.2. L'analyse d’huile

Moins répandue que I'analyse vibratoire dans lealomindustriel, cette technique est
plutbét réservée aux machines contenant des fludieslubrification (Moteurs
thermiques, motoréducteurs, ...etc.). Elle consigtecéever un échantillon de I'huile
de lubrification et de I'analyser pour en détermifee teneur en polluants issus de
'usure des pieces mécaniques. Le colt de cetimitpoe reste relativement élevé, la
raison pour laguelle la plupart des entreprisestagours a I'analyse spectrométrique
attribuent cette tache a la sous-traitance. [6]

2.3.3. Thermographie

L'analyse thermique ou thermographie consiste aineefa température des structures,
systemes, machines, ...etc. Contrairement a ce quit elle n’est pas réservée aux
equipements électriques uniquement. Toute anomatis la signature thermique de la
machine peut étre la cause d'un défaut potentiel.développement des caméras
infrarouges a permis la télémesure de I'émissiemtique des structures, d’ou le nom
de la thermographie infrarouge. [6]

2.3.4. Analyse par ultrason

Cette technique a une similitude avec l'analyseratdire et/ou acoustique. La
différence principale réside dans la plage de fége de l'analyse. La bande de
frequence de l'analyse vibratoire varie entre 1 éizZ30 KHz, alors que celle de
I'émission acoustique débute a partir de 30 KHztetechnique est tres fiable pour la
détection de fissures et des fuites par exemple. [6

3. L'analyse vibratoire

Les vibrations des machines sont considérées colamé&ponse de la fonction de
transfert de leurs structures aux différents eff@aixquels elles sont sollicitées. La
surveillance des vibrations de ces structurespeumettre donc de déceler I'apparition
d’efforts perturbateurs a un stade précoce, peamgbiar la méme occasion, de détecter
ou d’avorter I'apparition de défaillances. En ptiesson efficacité, la facilité relative
de son installation rend I'analyse des signauxatdires une des techniques les plus
utilisées pour la surveillance et le diagnostic diéfswuts des machines tournantes dans
lindustrie. La figure (1.3) montre 'exemple deialyse vibratoire d’'une machine
tournante. Il existe plusieurs techniques pour\aealles vibrations générées par la
machine tournante : [7]
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Analyse vibratoire
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Figure 1.3:I'analyse vibratoire réalisée a partir de mesuresféectuées sur les
parties fixes des machines surveillées [8]

4. Principaux défauts dans les machines tournantes

Les machines tournantes (moteurs, turbines, corsgues, pompes, etc.) sont sujettes
a divers défauts mécaniques qui peuvent étre @stpar I'analyse vibratoire. Voici les
principaux défauts et leurs signatures vibrataaesociées [9] :

4.1. Déseéquilibre
- Cause : Masse inégale autour de I'axe de rotation.
- Symptéme vibratoire : Forte vibration a la fréquede rotation (1XRPM).
- Conséquence : Usure prématurée des roulements ebdgosants.

4.2. Désalignement
- Cause : Mauvaise alignement entre I'arbre moteliamdtre entrainé.
« Symptome vibratoire : Harmoniques multiples (1x, 2x RPM).
- Conséquence : Fatigue des arbres et des roulements.

4.3. Défauts de roulements
- Cause : Usure, lubrification insuffisante, contaation.
- Symptéme vibratoire : Fréquences spécifiques (BFBHF;I, BSF, FTF).
« Conséquence : Risque de casse et d’arrét de product

4.4. Jeu mécanique (Lache mécanique)
- Cause : Fixations desserrées, usure excessivaliesp
- Symptéme vibratoire : Présence de multiples harquas (1x, 2x, 3x RPM et
plus).
- Conséquence : Risque de défaillance structurelle.

4.5. Cavitation (dans les pompes hydrauliques)
« Cause : Formation de bulles de vapeur dans urdkggnus pression.
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- Symptbme vibratoire : Spectre large avec bruittaléade haute fréquence.
- Conséquence : Dégradation rapide des pales ettlesp

4.6. Problemes électriques (moteurs électriques
- Cause : Déséquilibre de tension, court-circuitadétie bobinage.
«  Symptbme vibratoire : Vibration a 2x la fréquenegéseau (100 Hz en Europe,
120 Hz aux USA).
- Conséquence : Surchauffe et baisse de rendemeatimot

4.7. Les défauts d’engrenages

Les engrenages sont des composants importants edguer toutes les machines
utilisées dans l'environnement industriel. Par égoent, la détection d'un défaut dans
ces organes doit étre détectée a l'avance poer évie défaillance catastrophique. [10]
La figure (1.4) montre deux défauts typiques d’engges.

Figure 1.4 :défauts d’engrenages

Le défaut d’engrenage se manifeste généralemestldarspectres vibratoires autour
du pic qui correspond a la fréquence d‘engrénerdgale a :

fe=z. fo (1.2)
Avecz le nombre de dent de la roue dentég s& fréquence de rotation.
Aprés avoir décrit les principales manifestationdbratoires des défauts de
fonctionnement des machines, nous allons examames de qui suit les stratégies de
détection, desurveillance et la démarche de diagnostic s’appugan l'analyse
vibratoire et permettant de déduire une politiquees gestes de maintenance.

5. Méthodes de détection des défautbengrenages

5.1. Indicateurs scalaires

Cette technique rapide extrait des indicateursy fe@yplupart statistiques, résumant

linformation contenue dans le signal et permettd@tgénérer un repere. Le suivi

d’évolution du repére donne une information plusrmins précise et compléete sur son
état de fonctionnement. Une multitude d’indicatexistent plus ou moins performants

et adéquats pour le dépistage de certaines défaliglus que d’autres. Les indicateurs
les plus utilisés sont décrits comme suit :




CHAPITRE 1 : Approche globale du diagnostic vibratdre

a) RMS: Le RMS (Root Mean Square), nommée aussi vafinbaee ou moyenne
guadratique d’un signal, est un des premiers itelica utilisés en industrie, da
notamment a sa simplicité et a sa rapidité d’exéoutUne variation excessive
du niveau RMS signifie en général un changemetitts de fonctionnement
et donc une défaillance. Son expression mathéneégtide la forme :

RMS = J— AINGIE (L.2

b) Facteur de créte :C’est un indicateur de surveillance simple a dalgicar
c’est le rapport entre la valeur créte du signasatvaleur efficace (RMS),
comme il peut se calculer par le rapport entrealewr maximale du signal et
son écart type. Cet indicateur est utilisé pour digtection spécifique
d’'impulsions ou de chocs présents dans le sigrabhtoire. Son expression

mathématique est de la forme :
Vcrete

Fc = Y (1.3)

c) Kurtosis : Plus spécifiqgue au dépistage des défauts de reulsmle kurtosis
approche la valeur de 3 pour un fonctionnement défeuts de roulement, et
augmente de facon remarquable des I'apparition pllisions dues a la
naissance d’'un défaut. Le kurtosis tend a reveBidés que la dégradation entre
en phase terminale. Son expression mathématiquie éstforme :

1 e =
Kurtosis = mzﬁzl[s(t)_i]z (1.4)
[FaEhe,[s0-31

d) Moment d’ordre 3 : Couramment appelé « Skewness », il représendeixede
dissymétrie de la distribution d’amplitudes du sigpar rapport a la valeur
moyenne. Il peut se calculer par I'expression :

M; = Si = = "7 (x — £)3P(x)dx (1.5)

5.2. Analyse spectrale
Le signal vibratoire extrait d’'une machine tourmaast tres complexe, originaire des
différents organes la composant. La transforméeadeier est un outil mathématique
permettant de transformer ces signaux complexdgsd#ecomposer en une multitude
de composantes élémentaires sinusoidales et teplésenter sous forme d’un spectre
« Amplitudes-fréquence ». La transformée de Foumdpide FFT développée par
James Cooley et John Tukey, ne requiert qu'un tedepsalcul minime pour appliquer
la transformée de Fourrier Discrete. La FFT a atgement implémentée dans les
systemes de diagnostic des machines tournanteseXpoassion mathématique est de
la forme : [11]

X(f) = [17 X(©e /Tt dt (1.5)
Ou : X(f) est la transformée de Fourig(t) est le signal tempordlgest la variable temps,
f est la variable fréquence. Dans des conditiongodetionnement stationnaires «
vitesses de rotations et chargements stationnajgsaque organe de la machine émet
des vibrations a un certain niveau d’amplitude@, @te cadence « fréquence » constante
dans le temps. L'apparition de défauts dans lesnag de la machine tournante génere

10
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des efforts supplémentaires qui se traduisent parwbrations se répétant a une
cadence « fréquence » constante relative a la drémpu de rotation. Suivre les
amplitudes des vibrations a ces fréquences, pedeesuivre les conditions de
fonctionnement des différents organes de la madbumaante. [11]
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Figure 1.5 : Spectre d’'une machine tournant¢g]

5.3. Analyse cepstrale
L'analyse cepstrale est une technique complémentdianalyse, développée sur
plusieurs variantes, dont les plus utilisées sertelpstre complexe définit comme la
transformée de Fourier inverse du logarithme décaeala transformée de Fourier,
s’exprime selon une variable uniforme au tempeseteprésentée par la formule : [11]
C =TF[Ln|X ()] (1.6)
De méme que la transformée de Fourier permet dizenest évidence les périodicités
d’'un signal temporel, le cepstre met en évidensgéiodicités de sa transformée de
Fourier. Opinant par la méme occasion, de recherchidentifier et de quantifier
rapidement toutes les familles de composantes ¢igties qui peuvent se manifester
dans le spectre sous forme de peignes de raiesmied latérales de modulation autour
d'une fréquence caractéristique ce qui n'est pagtws évident dans le cadre de
'analyse spectrale. Les unités et grandeurs sgnesdans le cepstre que ceux utilisés
dans I’analyse spectrale, ainsi on trouve entre autres ; les périodicités qui sont appelées
« Quéfrences » et sont exprimées en secondes lisegohdes et les harmoniques qui
deviennent des « Rhamoniques ».

11
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Cepstre
Accélération efficace [0-8s)

@ \
= -—3 s = Frequence de modulation = 0,33 Hz
2 g
g8
@
@
g
<

4

2 W | m WW

0 1 2 3 4 5 6 7
Quéfrence (s}

Figure 1.6 : Cepstre montrant un défaut d’engrenag dans une boite de vitesse
[8]

5.4. Analyse d’enveloppe
L'analyse d’enveloppe est une technique de détegtiécoce des défauts de type choc.
Pour ce faire le signal vibratoire est relevé dams bande fréquentielle large, et filtré
autours d’'une fréquence de résonnance. Le sighahesite redressé « en mettant au
positive toutes les valeurs négatives », et lsstramée d’Hilbert est appliquée afin de
relever son enveloppe et ainsi dissocier le sigralulé (fréquences de résonance) du
signal modulant correspondant au défaut rechetahéliagnostic final pourra par la
suite étre rendu apres analyse spectrale de I'eppel [11]

(el By} T T |dBg) T
130 ; - 130
= T 120 ;
110 - - M
Résorances H
100 : 100 -
ap——1.600 Hz H ag Fri H
nooA[2975H Frot | H
so—pA— L4 0 | ! Ll |
Ly i
JHILL !l 1] LI
AT LY ( " ]
) PV o A LA L
I T o Ity d 1 Ll i A
50 S - 50— :
I
o 2 4 B B 10 i 20 an il IHz}
KH.
(@) spectre 0/10 000 Hz ) (B} specire « enveloppe o centré sur la résonance a 1600 Hz
IdBgl | :
gt
m_'r'lul "r
5
70 | | |
. M ,l il | I
LT RN
&0 Wil m [
; K Y M
- § H il I L|'|| |
i E ] 1
50— ;
45
a 20 40 B0 [Hz)

@ apactia w enveloppe » cenbra Sur ks résonsnce & 2 975 Hz

Figure 1.7 : Exemple d’'une analyse d’enveloppe d’'vexmachine[9]
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6. Automatisation du diagnostic vibratoire

6.1. Apprentissage supervisé ou non supervisé ?

L'apprentissage est une technique, parmi d’autted’intelligence artificielle utilisée
essentiellement dans la classification et la ré&jpas Cette approche s’est répondue
ayant pour obijectif la conception de systemes ligaits permettant I'étude d'un
comportement dans un environnement complexe etaogeant. Deux grandes classes
d’apprentissage existent, & savoir I'apprentisssiggervisé et I'apprentissage non-
superviseé.

6.2. Apprentissage supervisé

Dans l'apprentissage supervise, le réseau est guadéutilisateur durant la phase
d’entrainement. Les classes ou les résultats obteant connus d’avance, le réle de
I'utilisateur consiste alors a « enseigner » aueadsles réponses correctes
correspondant aux données. La phase d’entrainesadrtmine si I'algorithme atteint
un niveau de performance acceptable. En d’autreetieen apprentissage supervisé
Nous avons une connaissance préalable de ce quaeaé\étre les valeurs de sortie.
Dans le domaine de la détection des défauts danm#ehines tournantes ce type
d’apprentissage a été largement utilisé dans lraatsation de la fonction diagnostic.
A partir d’'un certain nombre de données (entrées)inentes (le plus souvent des
indicateurs scalaires), l'utilisateur fixe d’avanies classes dans lesquelles seront
insérées les entrées. Aprés la phase d’entraineitedgbrithme exécutera cette tache
en faisant correspondre a chaque classe de sesgigesteurs correspondants. Ceci
permettra de distinguer, parmi plusieurs signausurés, ceux correspondant par
exemple a un défaut sur la bague extérieure d’'uteneent, sur la bague intérieure,
défaut d’engrenage ou tout simplement le cas saiasid

Le probleme de ce type d’apprentissage c’est quéiessite un grand nombre de
données durant la phase d’entrainement. En plus ldadomaine de la détection des
défauts en milieu industriel, il est trés diffigikeoire impossible, de familiariser tout
systeme intelligent avec tous les types de défduisn résulte que si le systéme
rencontre une entrée qui ne corresponde a aucumie goédéfinie, il donnera
automatiqguement un faux diagnostic. Parmi les #lgoes les plus répondus dans
'apprentissage supervisé nous pouvons citer lasifleation par les réseaux de
neurones (ANN pour Artificial Neural Network) et$/M (Support Vector Machine).
[12]

6.3. Apprentissage non-supervisé

Contrairement a l'apprentissage supervisé, celm-supervisé n'a pas de résultats
étiquetés. Son objectif est de déduire la struatatarelle présente dans un ensemble
de points de données. Donc dans ce type d’appsagts le résultat ou le nombre de
classes n’est pas connu a priori ce qui rend leetftus difficile. Lapproche consiste
alors a rechercher d’éventuelles similitudes deseonnées et de les grouper dans des
classes en se basant sur leurs propriétés stadéisticcette méthode s’appelle le
groupement ou le clustering en Anglais.
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La méthode la plus utilisée dans le groupementidesées est sans doute la carte auto-
adaptative, auto-organisatrice ou topologique, Qiennous préférions la nomenclature
de référence en Anglais SOM pour Self Organizingp$dd.a figure (1.8) montre la
différence entre le groupement (clustering) etdasification.

Clustering Classification

Figure 1.8 : Différence entre clustering (apprentisage non-superviseé) et la
classification (apprentissage supervise, le SVM paxemple)

7. L'algorithme SOM : Self Organizing Maps

L'algorithme SOM (Self Oranizing Map) est une slasde réseaux de neurones
artificiels fondée sur des méthodes d’apprentissagesupervisées. Cet algorithme est
également nommé cartes auto-adaptative en Framgaartes de Kohonen du nom du
statisticien Finlandais ayant développé cette@gpr en 1982. La méthode est utilisée
notamment pour le groupement, la visualisation,esploration dans I'analyse des
données. Elle peut servir d'un moyen efficace gaudier la répartition d'un ensemble
de données dans un espace a grande dimension.

Contrairement aux méthodes supervisées, la SOMiresiméthode non-supervisée,
c’est-a-dire qu’il N’y a pas un objectif prédéfanl’avance qui peut guider le processus
de groupement. A cet effet, la SOM utilise un appssage par compétition ou les
nceuds de sortie coordonnent entre eux pour peatefpportunité d’'une distinction
claire entre les données. [12]

7.1. Architecture d’'un SOM

Contrairement aux réseaux de neurones conventgnhaichitecture du SOM ne
contient pas une couche intermédiaire ou cachéspuahe d’entrée est directement
connectée a celle de sortie. La couche d’entrétieru les attributs (features), en
d’autre terme les données ou les variables d’enti@eouche de sortie contient quant
a elle les groupes sous forme de nceuds.

Les données sont sous forme d’un vecteun dimensionx = (x;, x5, X3, ... X)) 7, la
couche de sortie permet une visualisation des dmneg une dimension moindre que
celle de la couche d’entrées. Généralement unemamn en deux dimensions est la
plus utilisée. Les nceuds de sortie peuvent avosgi@lirs formes typologiques, les plus
utilisées d’entre elles sont la forme rectangulairéa forme hexagonale (Fig. 1.9).
Donc en d’autre terme, le nombre de nceuds de sortiespond au nombre de groupes
donnés par l'algorithme de SOM. En se référant3g, [& nombre minimal de groupes
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doit représenter 10% du nombre d’échantillons, queiceci ne doive pas constituer
une regle stricte. La figure (1.10) représenteamchitecture d’'un SOM pour une étude
de marché avec six attributs et quatre groupesodee.sChaque vecteur ou attribut
contient 20 valeurs (échantillons), conformémehhypothese précédente le nombre
de groupes doit étre égal au minimum a 2 (20x1Q%3. utilisateurs de cet exemple
ont choisi de prendre quatre groupes (2x2) pour t@présenter les données d’entrée.

Figure 1.9 : Typologies des nceuds de I'algorithmeedSOM : a gauche forme
rectangulaire, a droite forme hexagonale

Attribute |
Attribute 2

Attribute 3

Attribute 4

Attribute 5

Attribute 6

Figure 1.10 : Architecture SOM d’un exemple d’étudede marché d’apres [13]

7.2. Etapes de l'algorithme SOM

7.2.1. Etape 1 : Choisir la typologie du SOM et itialiser les poids

Dans cette étape I'utilisateur choisi la forme de=uds et la dimension de I'espace de
sortie. On définit également un vecteur paigét) = (W;1, Wiz, Wiz, ..... Wiy T choisi
d’'une maniere arbitraire au début et qui seraitanjsur progressivement au fur et a
mesure du processus de l'algorithme. Le vecteutsprfléte en réalité la connexion
entre les nceuds d’entrée et de sortie. Les parasn@tpprentissage seront également
choisis dans cette phase a savoir la fonction denameho, le taux d’apprentissags

et le nombre maximal d’itératiois
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7.2.2. Etape 2 : Phase d’assignement

Dans cette étape, un vecteur d’entx@ est sélectionné arbitrairement (I'indeest
€gal a 1 dans la phase initiale). Définir enswatesimilarité en calculant la distance
Euclidienne entre le vecteur sélectionné et tosptads assignés a cette étape par la
formule (1.7) :

di(t) = [lx(®) —w; (D)l =\/Z}"=1(x(t)j —w(t)ij)’ (1.7)

Ala fin du processus de calcul, le noeud ayanisi@ace Euclidienne la plus minimale
dans l'itérationt est déclaré noeud gagnant et sera oijé C’est le nceud qui se
rapproche le plus du vectex(t).

c(t) = argmin{||x(6) —w; (O} (1.8)

7.2.3. Etape 3 : Mise a jour du vecteur poids
Comme nous l'avons souligné au début, le vecteigdspest sélectionné d’une maniére
arbitraire, aprés la désignation du nceud gagnamtniise a jour du vecteur poids
w;(t) du nceud gagnant et de ses voisins a l'itératiest ainsi faite pour étre mieux
représentatifs des attributs d’entrée. En utilidarformule (1.9) le nouveau vecteur
poidsw; (t + 1) correspondant a l'itératioft+ 1) est calculé par :

wi(t + 1) = w;i(t) + a(®)h(O1Ix(@) — wi (Ol (1.9)

7.2.4. Etape 4 : Continuation

Mettre t=t+1, ajuster les parametres de voisinage et d'appsage et retourner a
I'étape 2 et continuer les calculs jusqu’a ce gquadmbre maximal d’itératiom soit
atteint.

8. Vers une automatisation de la détection des deéfis de

machines tournantes

Deux grandes classes de méthodes existaemriles basées sur un apprentissage
supervisé et celles basées sur un apprentissagaipervise. Dans les méthodes basées
sur I'apprentissage supervisé le résultat finaldég connu, le systeme est guidé par
I'utilisateur durant la phase d’'apprentissage et ddférentes classes sont connues
d’avance. En diagnostic vibratoire, I'utilisatew &pprendre le systéme a reconnaitre
chaque type de défaut a partir d'un certain nondtattributs. Plusieurs signaux seront
donc utilisés dans cette phase a titre d’entraiménigne fois le résultat de la phase
d’entrainement est satisfaisant, le systeme sé@aritfuement capable de reconnaitre
n’'importe quel type de défaut a partir des attshddant il connait d’avance la variation,
et peut donc le mettre dans sa classe corresp@danpoint faible de ces méthodes
c’est la nécessité d'un grand nombre de donnéedrd& pour I'entrainement et pour
le test. En plus, et ceci dans un contexte plusqu, le systeme peut conduire a un
faux classement et donc a un faux diagnostic darcs$ ou il rencontre un type de
défaut pour lequel il n’a pas été entrainé pouet®nnaitre. [12]

Pour les méthodes a apprentissage non-supervisgsukat attendu n’est pas connu a
priori. Le systeme tend a grouper les donnéesHiptiute de les classer, sur la base de
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leur similitude. Cette méthode ne requiert pas beap de signaux comme c’est le cas
pour les méthodes supervisées. En plus, le syst@d@tant pas influencé par
I'utilisateur, est capable de grouper plusieursesyde défauts qu’il ne connait pas a
priori. Le plus difficile dans cette approche esthoix d’attributs pertinents permettant
la tache de groupement sans erreur possible. [12]

Parmi les méthodes supervisées, la classificatiorlgs réseaux de neurones (ANN
pour Artificial Neural Networks) est peut-étre lf@pche qui a été la plus utilisée dans
la littérature. Les ANN tendent a permettre uneresgion logique entre les entrées et
les sorties en imitant la structure des neuronesaimes. Plusieurs applications ont été
réalisées pour I'automatisation de la détectiondéfauts de roulements comme dans
Bin et al. [14] combinant la transformée par pagliendelettes, 'EMD, dans Paya et
al. [15] utilisant les ondelettes seules, ou damgtyal. [16] utilisant TEMD.

A travers plusieurs utilisations des ANN dans lendme du diagnostic vibratoire,
plusieurs limites ont été répertoriées. Premiéréreephase d’entrainement requiert
beaucoup de temps et beaucoup de signaux (ouililéslr avant d’arriver a une
certaine satisfaction. En plus, la vitesse de cayaree est tres lente, et enfin les ANN
se sont montrées inappropriés pour étre utilisedepetits échantillons.

L'une des alternatives les plus utilisées pouASI est sans doute les SVM (Support
Vector Machine). Cette approche a été initialeneinoduite par Cortes et Vapnik en
1995 montrant un grand avantage de son utilisatiomn nombre restreint de données.
La SVM est une méthode de classification qui arégutilisée dans la littérature dans
le diagnostic vibratoire. Nous pouvons citer lesvaux de Zhang et Zhou [17],
Sugumaran et Ramachandran [18], Saimurugan [Ai94l.

Pour les méthodes non-supervisées, le groupement’gigorithme SOM (Self
Organizing Maps) est sans doute la technique la plilisée. Appartenant aux ANN,
elle est nommée aussi cartes de Kohonen du nomatistisien Finlandais ayant
développé cette approche en 1982. Cette méthodatiegsée notamment pour le
groupement, la visualisation, et I'exploration ddasalyse des données. Comme il
s’agit d’une approche non-supervisée, la SOM pelengtoupement des données sans
connaissance préalable des classes de sortieotithlge est basé sur la mesure de la
similitude entre les échantillons par le calcul ke distance Euclidienne. Les
échantillons jugés similaires sont donc classésmhke. Cette approche a été utilisée
par Fadda et al. [20] pour I'automatisation dedtedtion des défauts de roulements et
a permis de mettre en évidence quatre groupesspomedant aux quatre types de
défauts considérés (sans défaut, défaut BE, dBlaettdéfaut de bille).

Allia et al. [21] ont également utilisé la SOM poler diagnostic des défauts de
roulement en comparant ses performances a la penceyonore. Les résultats ont été
trés encourageants dans le sens ou cette métipeamis le groupement de 50 signaux
vibratoires mesurés sur une période de 50 jourautlimant le kurtosis comme seul
attribut, quatre groupes ont été obtenus, faisaatdistinction claire entre le cas sans
défaut, petit défaut, défaut sévere et défaut adestinal (détérioration complete du
roulement).
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Dans Chaabi [12], I'algorithme SOM est utilisé pdardiagnostic des défauts de
roulements dans le régime variable. En adoptattmibut spécialement lié au régime
variable, les résultats montrent un parfait groupeinde trois types de défauts de
roulements peu importe la plage de vitesse deifamoement et sa variation.

Enfin nous pouvons citer une étude intéressante far Vakharia et al. [22] dans
laquelle les auteurs entament une comparaison kestraéthodes supervisées et non-
supervisées pour la détection des défauts de renlismLes performances de la SVM
et de la SOM ont alors été étudiées en utilisams attributs; le facteur de forme, le
facteur de créte et I'entropie de permutation.
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9. Conclusion du chapitre

Ce chapitre vise a donner une vision d’ensemblel’approche adoptée pour le
diagnostic vibratoire des machines tournantes. M@oas commencé par explorer les
fondamentaux de la maintenance, en mettant en tars@s principes de base. Ensuite,
nous avons abordé la maintenance conditionnelleseatliverses technigues utilisées,
en mettant un accent particulier sur I'analyseatiire. Une attention particuliere a été
ensuite donnée aux divers outils utilisés pourdtection des défauts d’engrenages.
Enfin nous avons donné un apercu sur I'algorithraatdmatisation de la détection des
défauts qui serait utilisé dans ce mémoire, a sd&a&@OM. Une revue bibliographique
est jointe a cet apercu pour explorer I'applicataes méthodes d’automatisation,
notamment la SOM, pour la détection des défauts Enmachines tournantes.
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CHAPITRE Il

Détection des défauts d’engrenage a partir du bant’essai
CETIM par application de la méthode statistique etla
méthode d’enveloppe

1. Introduction

Le CentreTechnique des Industries Mécaniques (CETIM) proptese bancs d’essai
spécifiquement congus pour la surveillance et lgse du comportement des
engrenages en conditions représentatives. Ces parogttent de simuler des charges
variables, des vitesses de rotation réalistes £edeironnements de fonctionnement
proches des applications industrielles, tout etucapt les signaux vibratoires émis par
les systemes mécaniques.

Parmi les techniques les plus efficaces pour leatiénh de défauts précoces figure
'analyse par enveloppe. Cette méthode consistetraie I'amplitude modulée du
signal vibratoire, qui est souvent masquée partdaufréquences, afin de révéler
clairement les signatures caractéristiques desut¥faaissants, notamment ceux
localisés sur les dentures des engrenages. Comdnirxédonnées de mesure obtenues
sur le banc dessai du CETIM, l'analyse par envedomffre ainsi une capacité
d’identification fine et rapide des anomalies, dava@me que des signes visibles ou des
dysfonctionnements critiques n‘apparaissent.

2. Le banc d’essai d’engrenage CETIM

Les tests ont été effectués sur un banc d’essgrateeur industrielle fonctionnant
24h/24h. Le dimensionnement des roues de I'engeeoc@menté trempé, ainsi que les
conditions de fonctionnement (vitesse, couple) rés de fagon a obtenir un écaillage
sur toute la largeur d’'une dent (qui fixe la finlssai, la rupture étant imminente) en
environ 12 jours. Tous les jours aprés l'acquisitites signaux vibratoires, le banc est
arrété pour observer 'état des dents de roues.

Le systéme relativement simple nous permettra etéfier les différents calculs et
d’extraire les différents indicateurs sur les signanregistrés. Le systeme est composé
d’'un moteur, d'un réducteur de bouclage de rappbfd2 et du réducteur testé, de
rapport 20/21. La figure (2.1) montre le montagesygsteme [23].
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Mateur
Ndents | Mésures
Réducteur de bouclage Reducteur testd

Figure 2.1 : Banc d’essai de CETIM

Le réducteur testé a pour vitesse de rotation 1000n, soit donc une fréquence de

rotation de 16,67 Hz. Or, les deux roues compasargéducteur ont un nombre de dents
quasiment identique. Leurs fréquences de rotatort donc tres proches I'une de

I'autre. Nous avons en effet :

w=1000r /min= fr, = 1000/66G 16,67z (2.1)
20
fr, =—fr, =15,88z 2.2
2 =57 (2.2)
La fréequence d’engréenement des deux roues sera :
f g =fr,.21=1r,.20= 333,4Biz (2.3)
Le nombre de points N par période (par tour) dele 1 est :
fr, =100Qr /min= 1—gotr Is (2.4)
N :L:f_e :M:lzomts (2.5)
At fr, 16,67
La période T est :
T =1/fr, =2 =0,06 (2.6)
100

La fréquence d’échantillonnage :fe=20kHz =2000BHz, 1Ila période
d’échantillonnage sera donc égale a :

At = =510% (R.7
fe

La fréequence d’engrénement du réducteur testé3@s48 Hz. Un enregistrement a été
fait tous les jours de la seconde journée a laigmie. Nous disposons donc d’'un
ensemble de douze signaux de 60160 points, édbants a 20 kHz, représentant
chacun 3.08 secondes soit a peu prés 51 périodestateon. Au cours de cette
compagne de test, I'engrenage passe de l'état dhe ftwactionnement a celui
d’engrenage détérioré sur une durée de 13 jours ; le défaut qui apparait étant un
écaillage.
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3. Analyse des signaux et des spectres bruts

La figure (2.2) montre les signaux bruts mesurésXfjours d’essai ainsi que leurs
spectres correspondants. La premiére remarquenalsigest le fait que pour les dix
premiers jours les signaux vibratoires ne mettenteidence aucune information
particuliére sur I'existence d’un défaut d’engremaBour le 19" et le 12™¢jours on
remargue I'occurrence d’'impacts périodiques indijliaxistence d’'un défaut de type
choc correspondant au défaut d’engrenage. Le nwvibgaatoire, étant presque inchangé
pour les dix premiers jours, augmente pour les dkuriers jours.

La tendance est pratiguement similaire pour leszelapectres FFT. Pour les dix
premiers jours les spectres mettent en évidené&dmence d’engrénement (333.48
Hz) et plusieurs de ses harmoniques, alors que [@sudeux derniers jours des
modulations importantes sont localisées sur togpétre ce qui ne laisse aucun doute
sur l'existence du défaut d’engrenage. Une analyls fine montre que ces
modulations sont espacées d’environ 16.67 Hz quiespond parfaitement a la
fréquence de rotation de la roue défectueuse.

Notons également qu’'une autre analyse plus finesgdestres des dix premiers jours
montre que de petites modulations peuvent étreredse autour de la fréquence
d’engrenement et de ses harmoniques. Ces modwationt d’amplitudes moins
importantes mais dont I'espacement correspond ggaiea la fréequence de rotation
de la roue défectueuse, soit 16.67 Hz. Nous n’apassplus d’informations sur cette
constatation, mais dans le cas normal ces moduoatie devraient pas étre présentent
sur le spectre. La seule explication que nous pagidonner est le fait que 'engrenage
présente déja un début d’écaillage des le débtasiu
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Figure 2.2 : Signaux bruts et spectres des douzeujs d’essai

4. Analyse statistique des signaux bruts

Une analyse statistiqgue est entamée dans ce qav&a I'utilisation de six indicateurs
scalaires (Kurtosis, facteur de créte, RMS, vategire, skewness et la valeur moyenne).
Rappelons que ces indicateurs sont tres utilisés [fanalyse statistique des signaux
vibratoires et sont donc un moyen efficace darsatie de la surveillance vibratoire
des machines tournantes. Certains de ces indisatmamme le kurtosis et le facteur de
créte, sont plus adaptés aux défauts de type chotamment ceux induits par des
engrenages défectueux, ce qui est notre cas. llesrsanumériques des indicateurs
calculés sont montrées dans le tableau 1 de I'annex

La figure (2.3) montre le kurtosis des douze signd&our les dix premiers jours le
kurtosis est bien en dessous de sa valeur lima&eég3 et donc ses valeurs refletent
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un état de fonctionnement tout a fait normal. Resrdeux derniers jours, le kurtosis
augmente d’'une maniere spectaculaire dépassargniarg sa valeur limite est
avoisinant méme 14. Cette valeur indique un étadégradation trés avancé de
I'engrenage. Le plus étonnant est que le kurtosi®jun jour avant affichait une valeur
tres normale et tres loin d’étre inquiétante.

Quant au facteur de créte, étant semblable audisyibaffiche des valeurs également
normales pour les dix premiers jours inférieursa @aleur limite égale a 6. Il augmente
cependant pour les deux derniers jours dépassavdlsar limite indiquant ainsi la
présence d'un défaut de type chocs (figure 2.4).

16

14

(o]

[e)]

S

N

12
10
| Kurtosis
S1 S2 S3 sS4 S5 S6 S7 S8 59

S10 S11 S12

Figure 2.3. Kurtosis des douze jours
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Figure 2.4. Facteur de créte des douze jours
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La méme remarque est valable pour le RMS (figusg¢ @ont les valeurs sont presque
identiques pour les dix premiers jours mais quinagigtent subitement pour les deux
derniers jours. Contrairement au kurtosis et atetacde créte, le RMS n’a pas une
valeur limite mais son évolution dans le temps mraiévoquer I'existence d’'un
défaut, méme si sa nature ne peut étre connuem pri

Les méme constations sont notables pour la valéie qui est un indicateur de la
méme nature que le RMS (figure 2.6).
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VC

1,2

0,8
0,6

0,4
0
S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11  S12

Figure 2.6. Valeur créte des douze jours

N~

Le skewness lui affiche des valeurs négatives auik gremiers jours et d’autres

positives a partir du neuviéme jour. Il rejoint l@stres indicateurs en indiquant des
valeurs positives trés importantes les deux desnjeurs, ce qui met en évidence
I'existence d’'un défaut. Notons également que lsspge du skewness de valeurs
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négatives en valeurs positives peut indiquer umgbaent dans le signal et donc peut
évoquer l'existence d’'un défaut dés le neuvieme jfigure 2.7). Le skewness se
montre donc comme un indicateur trés intéressarfaidugu’il a réussi a mettre en
évidence l'existence d'un éventuel défaut des laviéene jour, méme s'il reste
incapable de déceler sa nature.

Enfin la valeur moyenne n’a aucune tendance pdigreuqui ne peut étre exploitée
pour la détection du défaut et apparait donc corenus faible des six indicateurs
scalaires utilisés (figure 2.8).
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Figure 2.8. Valeur moyenne des douze jours

5. Analyse des signaux filtrés et des spectres diatoppe
Dans ce qui suit nous allons procéder au filtrage slgnaux mesurés en utilisant la
transformée en ondelettes. Des spectres d’envelpepar la suite calculés a partir
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des signaux filtrés en utilisant la méthode d’eappk basée sur la transformée de
Hilbert. L'objectif est de comparer les résultatdemus avec ceux avant filtrage. La
figure (2.9) montre chaque signal filtré et soncsped’enveloppe correspondant pour
les douze jours d’essai.

Pour les signaux filtrés aucune constatation paiéie n'est a soulever par rapport a
ceux bruts. L'analyse statistique menée plus tardria sans doute donner plus
d’informations. La seule remarque est une diminutie 'amplitude vibratoire due a
I'opération de filtrage. Pour les deux derniersroles spectres d’enveloppe mettent
en évidence clairement une frequence modulanteisieprs de ses harmoniques. Cette
fréequence correspond parfaitement a la fréquenaetddon de la roue défectueuse,
soit 16.67 Hz et plusieurs de ses harmoniques. lus pnportant et que cette
composante est visible des le premier jour, cdaisse penser que le défaut est déja
peu prononcé dés le premier jour comme nous l'agwogiué avant. Bien évidement
cette composante s'accentue au fur et a mesuréwdsution du défaut a travers les
jours.
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Figure 2.9 : Signaux filtrés et spectres d’envelogpdes douze jours

6. Analyse statistique des signaux filtrés

De la méme fagcon que pour les signaux bruts, neossaprocédé a une analyse
statistique des signaux filtrés, le tableau 2 dariexe donne les résultats numériques
obtenus. Pour le kurtosis, il affiche des valeugs tavancées pour les deux derniers
jours, trés supérieures a celles enregistrées lgsusignaux bruts, ce qui montre
I'apport considérable du filtrage. Le plus impottast que le kurtosis affiche des
valeurs supérieures a trois dés le premier jodlegaleurs supérieures a quatre a partir
du huitieme jour. A partir de ¢a on peut concluteeq se référant au kurtosis des
signaux filtrés, le défaut est présent dés le peejour mais reste peu prononcé. A partir
du huitiéme jour I'existence du défaut est indiablet (figure 2.10).

Au contraire le facteur de créte n’affiche des uedesupérieures a six que pour les deux
derniers jours. De ce fait le filtrage n’avait peapport notable pour le facteur de créte,
mise a part le fait d’'augmenter un peu ses val@igsre 2.11). Ce résultat confirme la
grande sensibilité du kurtosis par rapport au facte créte comme indicateur de
défauts de type choc.

Le RMS (figure 2.12) et la valeur créte (figure 3.hffichent exactement la méme
tendance que pour les signaux bruts. Néanmoins lealeurs sont sensiblement
diminuées suite a I'opération de filtrage.

Enfin la valeur moyenne (2.13) et le skewness (&dli14) affichent des tendances qui
ne permettent aucun jugement sur I'existence oudyas défaut, malgré que le
skewness flt I'indicateur le plus fiable pour legaux bruts.
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Kurtosis
40
35
30
25
20
15
10

S1 S22 S3 S4 S5 S6 s7 s8 s9 s10 s11 s12

Figure 2.10. Kurtosis des douze jours
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Figure 2.11. Facteur de créte des douze jours
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Figure 2.12. RMS des douze jours
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Figure 2.13. Valeur créte des douze jours
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Figure 2.14. Valeur moyenne des douze jours
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7. Conclusion du chapitre

Ce chapitre avait pour objectif I'association danBlyse statistique et de I'analyse
d’enveloppe pour la détection des défauts d’engremiaDouze signaux extraits de la
base de données de CETIM ont été utilisés danshapitee. Ces douze signaux
correspondent a douze jours successifs de fon&imant d’'une transmission a
engrenage jusqu’a 'endommagement total d’'une aessrdentées signalé le douzieme
jour.

Les signaux bruts des dix premiers jours sont noknaeux par contre des deux
derniers jours mettent en évidence des chocs péuesl indiquant la présence d’un
défaut de choc. Le plus étonnant c’est que lestgsed-FT montrent de petites
modulations autour de la fréquence d’engrénemendeetses harmoniques. Ces
modulations ne devraient pas exister sur ces ggedtr fait que théoriquement il n y'a
pas de défaut. En absence de données de la saamcermmant ce résultat, notre
explication est le fait que la roue tournant a I6:& est déja défectueuse ou mal
montée.

L'analyse statistique montre que pratiqguement tesisndicateurs affichent des valeurs
tres prononceés les deux derniers jours indiquanétah de dégradation avancé de
I'engrenage. Néanmoins, le skewness s’est montiefigble du fait qu’il a pu déceler
un changement significatif dans le signal qui p&toe révélateur de I'existence d’'un
défaut des le huitieme jour.

Apres l'opération de filtrage et I'analyse d'envabe, les spectres d’enveloppe
prouvent les constatations précédentes et mette@tidence une composante, méme
infime dans certains cas, correspondant a 16.6@utHest la fréquence de rotation de
la roue défectueuse. Lamplitude de cette compesamgmente au fur et a mesure des
jours mais reste quand méme décelable dés le prgaie

Les indicateurs scalaires affichent pratiguemestn@mes tendances que pour les
signaux bruts avec certains changements peu sigtii§. Le kurtosis par contre est en
mesure de détecter I'existence du défaut des raiprgour, si on s’appuie sur sa valeur
limite 3, ou dés le huitieme jour a partir duquesd Valeurs du kurtosis dépassent 4.
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CHAPITRE 11l

Etude et analyse de différents types de défauts aigrenages

1. Introduction

Dans le chapitre 2 nous avons entamé I'analyse stuhdéfaut d’engrenage mais qui
évolue dans le temps sur une période de douze jGarshapitre est dédié a I'étude et
I'analyse de cing types de défauts d’engrenagess 8éfaut, dent arrachée (missed
tooth), dent avec entaille (tooth crack), dent udééeth wear), dent cassée (broken
tooth). Les signaux ont été collectés a partir d'lnase de données internationale
contenant plus de 2000 signaux de différents defdiengrenages et combinés
roulement-engrenages dans différentes configursiti@d]

2. Présentation du banc d’essais et des données éxmentales

La base héberge un ensemble riche et complet deédencontenant les signaux
vibratoires émis par une boite de vitesses fonoctiahdans des conditions de vitesse
et de charge variables. Ces ensembles de donneesa@gneusement congus pour
couvrir différents types, degrés et scénarios dauli® constituant une ressource
essentielle pour les chercheurs et les praticiems s@ penchent sur l'analyse
vibratoire, la surveillance de I'état des machimgsle diagnostic des défauts
d’engrenage. La figure (3.1) montre une photo eééll banc d’essais, il se compose
essentiellement d’'un moteur électrique, variataeuvitesse, accouplement, d’un frein
électromagnétique pour simuler la charge et bigege@vment d’'une boite de vitesses.
La boite de vitesses est constituée de trois étagasenant trois arbres: arbre
d’entrée, arbre intermédiaire et arbre de sortigat@ roues dentées constituent le
systeme de transmission ayant chacune 29 dentd’adare d’entrée, 95 et 36 dents
pour l'arbre intermédiaire, et enfin 90 dents pbarbre de sortie. Chaque arbre est
guidé en rotation par deux roulements a billes certermontre la figure (3.2).

= T - —IR ’
; 7 Three axis vibration

Frequency Inverter 3 ;
g d e ] acceleration sensor

Magnetic

Three axis vibration
Powder Brake

acceleration sensor

2 S, : ;- - 4 f— = ,
f y ‘;b “5*‘7 4 - . S -
o ' < A I i E
Data P
Acquisition ] : = ] - -
S]lstcm ig Motor Speed Sensor Epicyclic Gearbox Parallel Gearbox

Figure 3.1 : Banc d’essai sur lequel les signaux bété mesurés
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Tnput 5 29 Teeth 6
Shaft ;j
95 Teeth 3_6_ :r;‘_afh Faulty Bearing
Intermediate 5 ﬁ/
Shaft Q J \22
| Faulty gear

Output 6 90 Teeth a

Shaft Q g

Figure 3.2 : Schéma de la structure interne de ladite de vitesses

Cet ensemble de données vise a simuler et a dotemmmutieusement diverses
conditions de défauts associées a l'engrenageder@€ de l'arbre intermédiaire et a
ses paliers de support adjacents dans divers maele®nctionnement. Le frein
électromagnétique joue un réle essentiel danslication de charges de couple au
réducteur, permettant ainsi de simuler des conditae fonctionnement réelles.

Le banc d'essai est équipé de deux capteurs ddeamt@h a trois axes (modeéle
TESO001V) capables de mesurer les vibrations tileside I'arbre du moteur et de la
boite de vitesses le long des axes x, y et z &régaence d'échantillonnage de 12,8
kHz. Les données ont été collectées et traitéegm@Eisement dans 12 conditions de
travail distinctes. Afin de minimiser les erreusgpérimentales et de mesures induites
par les variations de température, les différemeeempérature en laboratoire ont été
rigoureusement contrélées dans une plage de 2°C.

La base de données compléte comporte plus de 2§08us permettant I'étude et
'analyse de plusieurs types de défauts d’engrenagfe combinés roulements-
engrenages dans différentes configurations. Tdatemesures ont été collectées soit
en vitesse variable ou en couple variable selomade de variation trés compliqué
contenant plusieurs paliers. Les figures (3.3)3=4)( montrent respectivement les
profils de vitesse et de couple utilisés. Pour en@i@is, comme nous travaillons en
régime constant, les signaux traités dans ce mérsoint extraits a partir du premier
palier de la vitesse (encerclé en rouge), chagqyeakicomprend approximativement
40000 points. Nous avons choisi la configurationsdiaquelle les signaux ont été
mesurés avec un couple constant de 10 N.m et umesgi maximale de I'arbre
d’entrée égale a 3000 tr/min soit 50 Hz, de celéaititesse de 'arbre intermédiaire
portant la roue défectueuse est égale a envirortrhé soit environ 15.26 Hz. La
premiéere fréquence d’engrenement est égale a 145@Qu4nt a la deuxieme elle est
égale a environ 550 Hz. Notons que dans tous ¢gmgk traités dans ce mémoire le
roulement avoisinant I'engrenage défectueux est sai
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Figure 3.3 : Profil de vitesse utilisé dans les egpgences
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Figure 3.4 : Profil du couple utilisé dans les expi&nces

3. Analyse des signaux et des spectres bruts

3.1. Cas d’'une dent arrachée

La figure (3.5) montre trois signaux et leurs spectorrespondant au cas d’'une dent
complétement arrachée (missed tooth). Pour lesasignl n'est pas difficile de
constater I'existence de chocs périodiques engsmuhe le défaut d’engrenage. Une
analyse minutieuse de ces signaux montre que ladeéde ces chocs est égale a
environ 0.067 s, soit environ 15 Hz qui est la ss& de rotation de la roue
défectueuse. Pour les spectres, une composant@aiapparait, elle correspond a
la premiére fréquence d’engrenement soit envirds014z. La deuxieme fréquence
d’engrenement égale a 550 Hz est a peine visibds. Modulations sont également
peu visibles, mais il est impossible de les idartifans un zoom large autour des
fréquences d’engrenement. Une deuxieme composahteisible sur le spectre a
environ 850 Hz, donc difféerentes des fréquencesngiénement et de leurs
harmoniques, elle est probablement due a une réser systéme du fait qu’elle est
omniprésente dans tous les signaux avec des piamoglus au moins différentes.
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Figure 3.5 : Signaux bruts et spectres correspondamnine dent arrachée
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3.2. Cas sans defaut

La figure (3.6) montre le cas sans défaut, dansigggux il n’y a aucune information
visuelle a extraire contrairement au cas de la deachée. Les spectres montrent les
trois composantes mentionnées plutbét mais sans latamhs apparentes et avec des
proportions faibles.
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Figure 3.6 : Signaux bruts et spectres dans le caans défaut
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3.3. Cas d’'une dent avec entaille (Cracked tooth)

Dans ce cas la dent comporte une entaille, lesasigisont d’'un niveau vibratoire
presque similaire au cas sans défaut et ne pemhgits de mettre en évidence le
défaut. Les spectres montrent plus de modulatimotsmment autour de la fréquence
d’engrénement 1450 Hz (figure 3.7).
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Figure 3.7 : Signaux bruts et spectres dans le cd®ntaille
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3.4. Cas d’une dent usée (Tooth wear)

Une usure est localisée dans ce cas sur une ddigute (3.8) montre trois signaux et
leurs spectres correspondant a ce cas. On comgtatees signaux ne permettent ne
visualiser aucun résultat a I'image du cas prédedeaur les spectres seule la
premiére fréquence d’engrénement est visible a H50es modulations sont dans ce
cas tres faibles et ne reflete en aucun cas usemeé d’'un défaut.
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Figure 3.8 : Signaux bruts et spectres dans le cde dent usée
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3.5. Cas d’une dent cassée (Broken tooth)

La figure (3.9) montre les signaux et les specttess le cas d’'une dent cassée.
Malgré ce défaut, les signaux et les spectres dmmte apparence normale et ne
permettent pas de mettre en évidence le défaut.
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Figure 3.9: Signaux bruts et spectres dans le cas dent cassée
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4. Analyse statistique des signaux bruts

Une analyse statistique est entamée dans ce quiasaec lutilisation de six
indicateurs scalaires (Kurtosis, facteur de cr&®lS (Root Mean Square), valeur
créte, skewness et la valeur moyenne). Rappelomsegiindicateurs sont trés utilisés
pour I'analyse statistique des signaux vibratogesont donc un moyen efficace dans
le cadre de la surveillance vibratoire des machittesnantes. Certains de ces
indicateurs, comme le kurtosis et le facteur déecrgont plus adaptés aux défauts de
type chocs, notamment ceux induits par des engesndéfectueux, ce qui est notre
cas. Les valeurs numériques des indicateurs calsaigt montrées dans le tableau 3
de I'annexe. La numérotation des signaux est ideatia I'ordre de leur apparition
dans la section précédente : dent arrachée, séag,d#ent avec entaille, dent usée et
dent cassée, chaque cas comporte trois signaux earons I'avons déja montré.

La figure (3.10) montre bizarrement que le kurtal&s 15 signaux est quasi proche de
la valeur limite trois, ce qui laisse penser a peeenvue qu’il n'y a aucun défaut. Mis
a part le cas de la dent arrachée (S1, S2, S3 kt dent avec entaille (S7, S8, S9)
dont le kurtosis est un peu plus grand, les awtééguts ont des kurtosis tout a fait
normaux et quasiment identiques au cas sans d&faus5s, S6).

La méme remarque est exactement similaire powdiedir de créte (figure 3.11) dont
les valeurs sont bien en dessous de sa valeuel{sik) peu importe le type de défaut
d’engrenage.

Pour le RMS (figure 3.12) et la valeur créte (fig®:.13), les valeurs sont quasiment
identiques, a I'exception du cas de la dent aveailen(S7, S8, S9) ou on constate
que le RMS est inférieur aux autres cas, y comgiselui sans défaut, et pour les
signaux (S1,S2,S3) correspondant au cas d’'une atesithée ou la valeur créte est
relativement plus importante.

La valeur moyenne (figure 3.14) est plus importaoderr le cas de la dent avec
entaille (S7, S8, S9), alors que le skewness esgpe identique sauf pour le cas de la
dent usée (S10,S11,S12) ou ses valeurs sont pphustentes (figure 3.15).
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Figure 3.10 : Kurtosis des quinze signaux des cirtgpes de défauts
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Figure 3.12 : RMS des quinze signaux des cing typds défauts
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Figure 3.13 : Valeur créte des quinze signaux degéq types de défauts

47



CHAPITRE Il : Etude et analyse de différents typesde défauts d’engrenages
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Figure 3.14 : Valeur moyenne des quinze signaux demq types de défauts
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Figure 3.15 : Skewness des quinze signaux des ciypges de défauts

5. Analyse des signaux filtrés et des spectres diatoppe

Dans ce qui suit nous allons procéder au filtrage silgnaux mesurés en utilisant la
transformée en ondelettes. Des spectres d’envelapmepar la suite calculés a partir

des signaux filtrés en utilisant la méthode d’eoppk basée sur la transformée de
Hilbert. L'objectif est de comparer les résultabkéemus avec ceux avant filtrage. Les
figures (3.16) jusqu’au (3.20) montrent chaque alidiftré et son spectre d’enveloppe

correspondant pour les 15 signaux.

Pour le cas de la dent arrachée (figure 3.16)gleasifiltré met en évidence les chocs
périodiques du défaut mais avec une clarté irrdgabole par rapport au cas du signal
brut. Les spectres d’enveloppe montrent clairemneet composante dominante égale
a environ 15 Hz et plusieurs de ses harmoniqguete €Cemposante est égale a la
vitesse de rotation de la roue défectueuse moniéd'abre intermédiaire. Une
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modulation est également visible aux alentours de deuxiéeme fréquence
d’engrenement égale a 550 Hz espacée de 15 Hzéfaatdest dons tres clairement
détecté
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Figure 3.16 : Signaux filtrés et spectres d’envelgge correspondant au cas d’'une
dent arrachée
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CHAPITRE Il : Etude et analyse de différents typesde défauts d’engrenages

Pour le cas de la dent avec entaille (figure 3.Bxomposante dominante sur les
spectres d’enveloppe correspond a environ 30 Hzsjua deuxiéme harmonique de
la frequence de rotation de la roue défectueuseegte peu visible par rapport a cette
harmonique. Pour les signaux filtrés ils ne metteas évidence d’informations
particulieres.
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Enfin pour le cas de la dent usée (figure 3.19eeta dent cassée (figure 3.20), les
spectres d’enveloppe montrent clairement la frégeede rotation de la roue
défectueuse (15 Hz) et plusieurs de ses harmonitjeesdeux types de défauts sont
donc aisément détectables.
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Figure 3.19 : Signaux filtrés et spectres d’envelq@e dans le cas d’'une dent usée
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6. Analyse statistique des signaux filtrés

De la méme facon que pour les signaux bruts, ngossaprocédé a une analyse
statistique des signaux filtrés, le tableau 4 darlexe donne les résultats numeériques
obtenus.

Pour le kurtosis (figure 3.21) dont les valeursegtaquasi normales pour les signaux
bruts méme pour les défauts, il affiche désormess\adileurs élevées pour les signaux
filtrés. Toutes les valeurs dépassent de peu kuvdimite trois sauf pour le cas de la
dent arrachée (S1,S2,S3) ou les valeurs du kurdosistrés importantes et atteignent
presque 17 ce qui est une valeur trés significative état de dégradation tres élevée.
Pour le facteur de créte (figure 3.22), seulesties signaux de la dent arrachée
(S1,52,S3) ont des valeurs dépassant largememtidarvimite égale a six. Pour les
autres cas le facteur de créte frole la valeurtéingix sans toutefois pouvoir la
dépasser.

Kurtosis
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Figure 3.21 : Kurtosis des quinze signaux filtrés es cing types de défauts
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Figure 3.22 : Facteur de créte des quinze signautifés des cinq types de défauts
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Le RMS (figure 3.23) et la valeur créte (figured.thontrent des valeurs importantes
pour le cas de la dent arrachée (S1,S2,S3), le destdéfauts ont des valeurs presque
identiques.
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Figure 3.23 : RMS des quinze signaux filtrés desraj types de défauts
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Figure 3.24 : Valeur créte des quinze signaux filérs des cing types de défauts

La valeur moyenne (figure 3.25) a une tendanceoent aléatoire et ne permet de
ne tirer aucune conclusion. Pour le méme type dautéelle passe d’'une valeur
positive en négative ou le contraire. Enfin, levahkess (figure 3.26) montre des
valeurs plutdt importantes pour les deux dernigpes de défaut (dents usée et dent
cassée). Cette tendance est identique a celleaiunsiss des signaux bruts.
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V moy

1,00E-05
8,00E-06
6,00E-06
4,00E-06
2,00E-06
0,00E+00
-2,00E-06
-4,00E-06
-6,00E-06
-8,00E-06
-1,00E-05

§1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 SO S10 S11 S12 S13 S14 S15

Figure 3.25 : Valeur moyenne des quinze signauxtfiés des cing types de défauts
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Figure 3.26: Skewness des quinze signaux filtréssleing types de défauts
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7. Conclusion du chapitre

Ce chapitre était destiné a I'étude et I'analyseidg types de défauts d’engrenage :
dent arrachée, sans défaut, dent avec entaillé udée et dent cassée. Quinze signaux
ont été extraits d'une base de données interndtioth@ défauts d’engrenages et
combinés roulements-engrenages. Bien que les sigimainaux aient été mesurés en
régime variable, nous avons extraits les signaai¥ts dans ce mémoire du palier ou
la vitesse est constante. De ce fait nous avomaiebis signaux pour chaque type
de défaut, soit 15 en total.

L'analyse des signaux bruts montre que seulesigessx du cas de la dent arrachée
(S1,52,S3) mettent en évidence des chocs visilgleérgs par le défaut. Les signaux
du cas sans défaut et des autres types de détauisttent pas en évidence des chocs
visibles. Tous les spectres montrent plus au mibais composantes dominantes, les
deux fréquences d’engrénement égales respectiveanBB0 Hz et 1450 Hz et une
troisieme composante due probablement a une résegale a environ 850 Hz. Des
modulations sont visibles pour le cas de la der#tchée et de la dent avec entaille,
toutefois la fréquence modulante reste difficiidentifier sans un zoom adapté.
L'analyse statistique montre que les deux indiaatesensibles aux chocs, a savoir le
kurtosis et le facteur de créte ne permettent piderdifier les défauts. Leurs valeurs
restent tout a fait normales, inférieures ou égal&®is pour le kurtosis et carrément
inférieures a six pour le facteur de créte. Lesesuindicateurs affichent des valeurs
un peu plus importantes pour tel ou tel type deautébans toutefois donner une
distinction claire entre les cinq types de défaut.

Apres filtrage par ondelettes, les signaux filtiths cas dent arrachée sont tres
significatifs d’'un défaut de type chocs. Les signhélirés des autres types de défauts
ne mettent pas en évidence ces chocs malgré lanmeslu défaut. Pratiquement tous
les spectres d’enveloppe des quatre cas de dék&ttegnnen évidence la fréquence de
rotation de la roue défectueuse (15 Hz et parfoisharmonique 30 Hz) et plusieurs
de ses harmoniques. Les spectres d’enveloppe dusaas défaut montrent
uniquement la fréquence de rotation de I'arbre twémn (50 Hz) qui ne porte pas la
roue défectueuse. Par conséquent I'analyse d'eppel@ permis la détection du
défaut d’engrenage peu importe son type.

L'analyse statistigue des signaux filtrés montree das valeurs du kurtosis ont
augmentées permettant la détection tres claira dent arrachée, et frélant la valeur
4 pour les autres types de défaut. A I'inverse,gngale filtrage les valeurs du facteur
de créte restent inférieures a sa valeur limitee{@)e permettent donc pas d’identifier
le défaut, a I'exception du cas de la dent arracheelles sont trés importantes. Les
autres indicateurs sont sensibles a I'énergie goasiet donc ils diminuent apres le
filtrage. Le RMS et la valeur créte affichent dedeurs dominantes pour les trois
signaux du cas de la dent arrachée et des valegsgue identiques pour les autres
sighaux. La valeur moyenne affiche une tendanceéiwent aléatoire sans
interprétation logique possible. Enfin le skewnaffiche des valeurs importantes
pour le cas de la dent usée et le cas de la des¢eat garde donc sa méme tendance
que pour le cas brut (avant filtrage).

57



CHAPITRE IV : Automatisation de la détection des déauts d’engrenages par utilisation de
I'algorithme SOM (Self Organizing Maps)

CHAPITRE IV

Automatisation de la détection des défauts d’engrexges par
utilisation de I'algorithme SOM (Self Organizing Maps)

1. Introduction

Ce chapitre a pour objectif de concevoir un systaotematique pour la détection des
défauts d’engrenages. Ce systeme est basé sutHadagSOM) qui est une méthode
non supervisée comme nous l'avons décrit au clapitAppliqué aux 12 signaux du
chapitre 2, I'objectif est de pouvoir offrir un gneement qui permet un classement
selon la gravité du défaut. Contrairement, pourlesignaux du chapitre 3 I'objectif
est de pouvoir faire un groupement sur la baseype tlu défaut. Le groupement est
fait en utilisant les six indicateurs scalairesrd\et apres filtrage comme indiqué dans
les tableaux de I'annexe. Deux autres indicateoms$ groposés comme nous allons le
décrire dans la section suivante.

2. Indicateurs proposeés

En paralléle avec les six indicateurs classiquastiornés auparavant nous proposons
deux nouveaux indicateurs calculés a partir dutspetenveloppe. Le principe de
calcul de cet indicateur est le suivant :

1. On calcule un spectre d’enveloppe conformémela méthodologie décrite au
chapitre 1,

2. On calcule I'amplitude vibratoire correspondanx trois premiers pics

3. On calcule le premier indicateur par la formulleg(Ap, +Ap,+Ap,) et le

deuxieme par la formul®g(Ap,)
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Figure 4.1 : Indicateurs proposés des douze signadx chapitre 2

Figure 4.2 : Indicateurs proposés des quinze signawu chapitre 3

3. Application sur les douze signaux

3.1. Application sur la base des indicateurs avariititrage

3.1.1. Groupement sur la base du kurtosis

On constate d’aprés la figure (4.1) que le kurt@sipermis un classement plut6t
satisfaisant. Les signaux des dix premiers jouréecdéfaut est modéré sont classés
ensemble, alors que les signaux des deux dernjergs ou le défaut est plus
important sont classés ensemble.

3.1.2. Groupement sur la base du facteur de créte
On s’appuyant sur le facteur de créte comme sébat; la figure (4.2) montre que
le groupement donné n’est pas satisfaisant. Les plmiers signaux sont
complétement mélangés, alors que seuls les dewiedersignaux sont groupés
ensemble. Ce résultat n’est donc pas satisfaisant.

3.1.3. Groupement sur la base du skewness
Contrairement au kurtosis et au facteur de créskdeness a permis le groupement le
plus satisfaisant. La figure (4.3) montre que lag premiers signaux sont groupés
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ensembles, ils correspondent a un état sain owefautdnaissant. Les deux signaux
suivants (S9 et S10) sont classés ensembles rilsspondent a un état de dégradation
modéré ou moyen, alors que les deux dernier sigrmamwespondant a un état de
dégradation tres avancé sont classés ensembles.
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Figure 4.1. Groupement sur la base du kurtosis
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Figure 4.3. Groupement sur la base du Skewness
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3.1.4. Groupement sur la base du RMS+ kurtosis

Dans ce sac on utilise deux indicateurs : le RME@ &urtosis, la figure (4.4) montre
que le résultat obtenu est semblable a celui diogisrseul. Les dix premiers signaux
ensembles et les deux derniers ensembles.
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Figure 4.4. Groupement sur la base du RMS+kurtosis

3.1.5. Groupement sur la base de la valeur de crétefacteur de créte

Dans ce cas on combine la valeur créte et le fackewcréte, le résultat obtenu n’est
pas satisfaisant car les seuls les deux dernigmaugk sont groupés ensembles, les dix
autres signaux sont complétement éparpillés (figuse

4
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3 - o > S _
g 2nl ]
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Figure 4.5. Groupement sur la base de la valeur ct€ et du facteur de créte

3.1.6. Groupement sur la base des six indicateurs

Dans ce dernier cas on utilise les six indicateasadaires calculés avant filtrage des
douze signaux. La figure (4.6) montre deux groypgegremier groupe comprend les
dix premier signaux, alors que le deuxiéme groupeporte les deux derniers
signaux correspondant a un état de dégradatiorcawsml’engrenage.
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Figure 4.6. Groupement sur la base du six indicates

3.2. Groupement des douze signaux apres filtrage

3.2.1. Groupement sur la base du kurtosis

En utilisant les valeurs du kurtosis apres filtragenme attributs, le résultat obtenu et
tout a fait semblable a celui avant filtrage. Lés premiers signaux sont groupés
ensembles et deus derniers ensembles comme leent@ffigure (4.7).
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Figure 4.7. Groupement sur la base du kurtosis

3.2.2. Groupement sur la base du Facteur de créte

La figure (4.8) montre que le groupement offert leaiacteur de créte est semblable a
celui du kurtosis, mais reste largement meillewcedui du facteur de créte avant

filtrage comme mentionné avant. Donc le filtragenzélioré le groupement des douze
signaux offrant un résultat plutét satisfaisant.
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Figure 4.8. Groupement sur la base du facteur de éte

3.2.3. Groupement sur la base du Skewness

Contrairement au facteur de créte, le filtragewgblrendu le groupement sur la base
du skewness médiocre. Malgré qu’il ait donné lelleg groupement avant filtrage,
les valeurs du skewness apres filtrage ont donségdeupes ou les signaux sont
completement éparpillés comme le montre la figdr@)(
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Figure 4.9. Groupement sur la base du Skewness

3.2.4. Groupement sur la base du kurtosis + RMS
En utilisant le kurtosis et le RMS apres filtra¢ge résultat obtenu est tout a fait le
méme qu’avant filtrage (figure 4.10).

3.2.5. Groupement sur la base de la valeur crétefacteur de créte
La méme constatation est valable pour la valeuteceé le facteur de créte apres
filtrage, on obtient exactement les deux groupeguparavant (figure 4.11).

3.2.6. Groupement sur la base du les six indicatesir
Le méme résultat est également obtenu lorsque aawss utilisé les six indicateurs
apres filtrage comme attributs (figure 4.12).
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Figure 4.10. Groupement sur la base du kurtosis+tRMS
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Figure 4.11. Groupement sur la base du Vc + Fc
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Figure 4.12. Groupement sur la base du six indicaies
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3.2.7. Groupement sur la base des deux indicateypsoposés
Dans ce cas on utilise les douze valeurs des awligaiteurs proposé®n remarque

que le premier indicatedog(Ap, + Ap, + Ap,) a permis de grouper les douze signaux

en trois classes distincts. La premiere classe oompes deux premiers signaux, la
deuxieme classe les huit autres signaux (S3 a &) concerne le cas d’'un défaut
modéré, alors que le troisieme groupe comprend desx derniers signaux

correspondant au grand défaut. Ce résultat estldameilleur résultat obtenu pour le
cas des douze signaux (figure 4.13).

Presque le méme résultat est obtenu par le deuxiédieateur log(Ap,) (figure

4.14), a l'exception du signal S2, tous les ausigmaux ont été groupés d’'une
maniere logiqgue comme le premier indicateur propasiit.

En conclusion les deux indicateurs proposés, étalsulés directement a partir du
spectre d’enveloppe, ont permis d’avoir le meilleésultat du fait qu’ils ont pu
classer les douze signaux en trois groupes distinat groupe du cas sans défaut, un
groupe du cas défaut modéré, et un troisieme grdumas grand défaut.
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Figure 4.13. Groupement sur la base du®lindicateur proposé
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Figure 4.14. Groupement sur la base du¢2€indicateur proposé
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4. Application aux quinze signaux du chapitre 3
Dans ce cas le groupement idéal est celui qui dantiag groupes de trois signaux
chacun correspondant aux cing types de défautgrages étudiés au chapitre 3.

4.1. Groupement avant filtrage

4.1.1. Groupement sur la base du kurtosis

Dans ce cas le kurtosis a permis la séparatiorddes premiers types de défauts :
dent arrachée, sans défaut, dent avec entaillesikederniers signaux correspondant
aux deux derniers types de défaut (dent usée étcdsree) sont groupé ensembles.
Ce résultat n’est pas meilleur mais reste accepidigure 4.15).

1 * ‘ ‘
o 5 10 15
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Figure 4.15. Groupement sur la base du kurtosis

4.1.2. Groupement sur la base du facteur de créte
Presque le méme résultat que le kurtosis est dpande facteur de créte avec un
certain éparpillement mineur d’un signal du dewaéshtroisiéme groupe.

4 T >+

3.5+ e
3 -+ -+ - + -+ ,
P oes ]
2+ - + -+ - + - - -
1.5+ ,
1 * . .
o 5 10 1s

Signaux

Figure 4.16. Groupement sur la base du facteur de@e
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4.1.3. Groupement sur la base du Skewness

La figure (4.17) montre que le résultat obtenu Ipaskewness n’est pas satisfaisant,
notamment du fait qu’il a groupé les six premierseambles donc n'a pas pu
différencier entre le cas sans défaut et le cas d&faut.
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Figure 4.17. Groupement sur la base du Skewness

4.1.4. Groupement sur la base du kurtosis + RMS
En associant le kurtosis et le RMS, la figure (#M®ntre que le résultat obtenu est
semblable a celui du kurtosis seul.

4.1.5. Groupement sur la base de la valeur de crétefacteur de créte
Dans ce cas également le résultat obtenu est selmBlaelui du facteur de créte seul,
donc reste globalement satisfaisant.

4.1.6. Groupement sur la base des six indicateurs

En associant les six indicateurs scalaires, ladi§d.20) montre un groupement plutét
satisfaisant : les trois premiers groupes sépdnés eleux derniers correspondant a la
dent usée et la dent cassée sont groupés ensemble.

a4 s * *

*
*
*
*

1 : + + + ‘
(o] 5 10 15
Sigratix

Figure 4.18. Groupement sur la base du kurtosis + RS
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Figure 4.19. Groupement sur la base de la valeur éte et du facteur de créte
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Figure 4.20. Groupement sur la base des six indiairs

4.2. Groupement des quinze signaux apres filtrage

4.2.1. Groupement sur la base du kurtosis

La figure (4.21) montre que le groupement des quignaux par le kurtosis apres
filtrage n'est pas satisfaisant. Le filtrage a amement amélioré les valeurs du
kurtosis mais a redu le groupement médiocre. lais premiers signaux sont classés
ensembles, alors que les douze autres signauxsporrgant aux quatre groupes sont
mélangés, ne faisant donc pas distinction entreatesans défaut (groupe 2) et les
autres types de défaut.

4.2.2. Groupement sur la base du facteur de créte
Nous obtenons exactement le méme résultat, toujmdidiocre, avec le facteur de
créte apres filtrage comme le montre la figurei}.2
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Figure 4.21. Groupement sur la base du kurtosis

Signaux

Figure 4.22. Groupement sur la base du facteur de@e

4.2.3. Groupement sur la base du skewness

Le résultat obtenu par le skewness est probablepsefdit du fait que a I'exception
d’un seul signal (S1) mal classé, les quinze sigrsaumt parfaitement groupés en cing
groupes distincts correspondant aux cing typeseflut d’engrenages.

4.2.4. Groupement sur la base du kurtosis + RMS
Dans ce cas on obtient le méme résultat que pdurtesis seul, soit deux groupes au
lieu de cing.

4.2.5. Groupement sur la base de la valeur de crétefacteur de créte
Le méme résultat, soit deux groupes, est obtenassnciant la valeur créte et le
facteur de créte (figure 4.25).

4.2.6. Groupement sur la base des six indicateurs
Toujours le méme résultat est également obtenulasesix indicateurs scalaires.
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Figure 4.23. Groupement sur la base du Skewness

Signaux

Figure 4.24. Groupement sur la base du kurtosis+RMS

1 k 0 0 L L
o 5 10 15
Signaux

Figure 4.25. Groupement sur la base de la valeur éte et du facteur de créte
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Figure 4.26. Groupement sur la base des six indiaairs

4.2.7. Groupement sur la base des deux indicateypsoposés

Les figures (4.27) et (4.28) montrent que les deuhkcateurs proposés ont donné
exactement le méme résultat. Les trois premiersstyge défauts sont classés dans
trois groupes séparés, alors que les deux dersas groupés ensembles dans le
méme groupe. Méme si ce n’est pas aussi meillearlguésultat du skewness, les
deux indicateurs proposés ont quand méme donnésuitat satisfaisant meilleur que
celui donné par des indicateurs trés utilisés darngtérature comme le kurtosis, le
facteur de créte ou le RMS.
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Figure 4.27. Groupement sur la base du®lindicateur proposé
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Figure 4.28. Groupement sur la base du¢2€indicateur proposé
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5. Conclusion du chapitre

L'objectif de ce chapitre est l'utilisation d’'un t¢me pour l'automatisation de la
détection des défauts d’engrenages. Un systemeshasépproche SOM a été concgu
pour le groupement des douze signaux du chapitde quinze autres du chapitre 3.
Rappelons que les douze signaux du chapitre 2 spmmelent a un méme type de
défaut mais qui évolue dans le temps a travers j@drs successifs. Les quinze
signaux du chapitre 3 correspondent a 5 types thudéd’engrenage distincts, pour
chaque type nous avons trois signaux. Nous avdhséutomme attributs pour la
SOM les six indicateurs scalaires classiques aehrdpres filtrage. Deux autres
indicateurs calculés a partir du spectre d’envedogmt proposeés.

Pour les douze signaux du chapitre 2 correspord@ant seul défaut qui évolue, le
meilleur résultat est obtenu par les deux indiagatguoposé, notamment le premier
qui ont donné trois groupes distincts. Un premreuge contenant les deux premiers
signaux correspondant au cas sans défaut, un deexigoupe contenant les huit
signaux suivants correspondant au défaut modér@ntn un troisieme groupe
contenant les deux derniers signaux correspondamt &tat de dégradation trés
avanceé de I'engrenage. Notons que le skewness &itege a également donné un
bon résultat mais celui donné par les deux indicatproposeés reste le plus évident.
Pour les quinze signaux du chapitre 4 le résuitatilis parfait est celui donné par le
skewness apres filtrage qui a pu grouper les quigrgaux en cing groupes distincts
correspondant aux cing types du défaut d’engrendgessdeux indicateurs proposés
ont pu différencier les trois premiers types deadéfen les groupant dans trois
groupes différents, alors que les deux derniersstygnt été groupés dabs le méme
groupe. Ce résultat n'est pas aussi meilleur qle der skewness mais qui reste
guand méme satisfaisant.

En conclusion, les deux indicateurs proposés regtehalement stables et offrent de
meilleurs résultats dans les deux cas par rappdidures indicateurs de renommeée
comme le kurtosis, facteur de créte ou le RMS. kewmess apparait lui aussi trés
fiable comme indicateur mais reste sensible amadj# et perd sa fiabilité en tant
qu’'attribut fiable comme nous I'avons constaté plesrdouze signaux du chapitre 2,
contrairement aux quinze signaux du chapitre 3.

Le filtrage est évidemment trés efficace pour aomnéfi la sensibilité des indicateurs
scalaires comme le kurtosis et le facteur de cré&éés nous avons constaté qu’il rend
le groupement médiocre dans certains cas.
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Conclusion générale

Ce meémoire avait pour objectif I'automatisation ¢k détection des défauts
d’engrenage par application d’'une approche non rsigge nommeée SOM (Self
Organizing Maps). En premier lieu I'association Banalyse statistigue et de
'analyse d’enveloppe a permis la détection desawtéfd’engrenages de différents
types et dans différentes configurations. En dengi€lieu un systeme pour
l'automatisation de la détection des défauts d'engge a été réalisé en utilisant
différents attributs, deux nouveaux indicateurscués a partir du spectre
d’enveloppe ont été proposés en tant qu’attributs.

A partir de la base de données CETIM une étudé eeétisée sur douze signaux d’un
méme défaut d’engrenage qui évolue a travers dpurs successifs. Les résultats
montrent que pour I'analyse statistique des signaus, le skewness s’est montré
tres efficace par rapport a d’autres indicateurempris ceux sensibles aux défauts de
choc comme le kurtosis et le facteur de crétetalit €apable de déceler I'apparition
du défaut dés le huitieme jour, alors que les autrdicateurs n'ont pu détecter le
défaut qu’a partir du onzieme jour. Par contre sifittrage, le kurtosis reprend toutes
ses capacités en indiquant des valeurs dépassaatelar limite (3) dés le premier
jour. Les spectres d’enveloppe obtenus apres iegtjin de I'analyse d’enveloppe
sur les douze signaux ont permis de mettre en ge@eexistence du défaut dés les
premiers jours et prouvent donc la fiabilité de aatil en tant que détecteur précoce.
Une deuxiéme étude a été réalisée sur un autredesgai pour mettre en évidence
cing types de défauts d’engrenage, quinze signauto&l ont été analysés (trois
signaux pour chaque type). Une analyse statistejuene analyse d’enveloppe ont
également été réalisées. L'analyse statistique maante le kurtosis et le facteur de
créte n'ont permis la détection des différents disfaju’aprés filtrage sans toutefois
une distinction claire de leurs types. Alors quaendllyse d’enveloppe a permis la
détection du défaut de tous les types de défautiéstuBien évidemment certains
types de défauts sont plus évidents a mettre elegee que d’autres mais la détection
est possible dans toutes les configurations.

Enfin un systéme basé sur l'algorithme SOM a éwdis® pour automatiser la
détection des défauts d’engrenage étudiés. Lemdigateurs scalaires déja utilisés
précédemment ont été utilisés comme attribut peusylsteme SOM. Deux autres
indicateurs scalaires calculés a partir du spet&meveloppe ont été proposés et testés
comme attributs. Les résultats montrent que cextaidicateurs scalaires comme le
skewness ont permis un meilleur résultat dans iosrtzaas, alors que d’autres n’ont
permis qu’un résultat tout juste satisfaisant. Emdéis deux indicateurs scalaires ont
permis le meilleur résultat pour le groupement degze signaux et un résultat tres
satisfaisant pour le groupement des quinze aufggsasx. Les deux indicateurs
proposés sont stables par rapport aux autres tedisa qui sont sensible sa
I'opération de filtrage.
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L'utilisation d'un systeme expert permet donc d'aamnér la précision et I'efficacité

du diagnostic, ce qui se traduit par une meilleor&ntenance prédictive et une
réduction des colts opeérationnels. Le développerentinu de cette approche,
combiné a d'autres technigues avancées, ouvre deeliles perspectives pour
I'industrie en matiére de maintenance préventivé'@itimisation des performances
des machines.
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Annexes

Tableau 1 : Valeurs des indicateurs scalaires desdze
signaux avant filtrage



Tableau 2 : Valeurs des indicateurs scalaires desdze
signaux apres filtrage



Tableau 3 : Valeurs des indicateurs scalaires desiigpze
signaux avant filtrage



Tableau 4 : Valeurs des indicateurs scalaires desiigpze
signaux avant filtrage




