REPUBLIQUE ALGERIENNE DEMOCRATIQUE ET POPULAIRE
Ministere de 'Enseignement Supérieur et de la Redte Scientifique
Université 8 Mai 1945 — Guelma
Faculté des Sciences et de la Technologie
Département de Génie Electrotechnique et Automatiqu

MEMOIRE

Présenté pour I'obtention dlipldme deMASTER Académique

Domaine: Sciences et Technologie
Filiere: Electromécanique

Spécialité: Electromécanique
Par: MEZACHE Ahmed Rami et DRIDI Mostafa

Theme

AUTOMATISATION DU DIAGNOSTIC VIBRATOIRE DES DEFAUTS
DES MACHINES TOURNANTES PAR APPLICATION D UNE
APPROCHE NON SUPERVISEE

Soutenu publiqguement, le 23/06/2024 devant le gomposeé de:
Mr DJEBALA Abderrazek Professeur Univ. Guelma Président
Mme CHAABI Lilia MCB Univ. Guelma Encadreur
Mme BENMOHAMED Hanane MCB Univ. Guelma Examinateur principale

Mme FRIOUI Nadia MCB Univ. Guelma Examinateur

Année Universitaire: 2023/2024




Remerciements

Nous voudrions profiter de cette occasion pouriexg@rnos sincéres gratitudes a toutes les
personnes qui ont contribué a la réalisation deémoire de fin d'étude.
Tout d'abord, nous tenons a remercier notre engaBacteur Lilia CHAABI pour
son soutien, son encadrement et ses précieux totwdiau long de ce projet. Son expertise
et son expérience ont été d'une grande valeurrgmusg, et nous apprécions énormément le
temps et'énergie qu'elle a consacrés a notre travalil.

Un grand merci a nos amis et collégues qui nousauttenus tout au long de cette aventure
académique. Leurs encouragements et leur soutieal ot été d'une importance capitale, et
nous appréecions énormément leur présence a nas coté
Nous souhaitons également exprimer notre gratidudes familles pour leur soutien
inconditionnel eteur amour. Leur encouragement constant et leupo@nension ont été une

sourced'inspiration et de motivation tout au long de aecpurs académique.



Dédicace

Nous dédions ce mémoire de fin d'étude a nos maneotr leur amour, leur soutien
indéfectible eteur confiance en nous tout au long de notre pascacadémique. Votre
encouragemertonstant et vos sacrifices ont été notre sourgaat&vation et de
détermination. Cettetalisation est également un hommage a votre dévenieet a vos
valeurs qui nous ont guidésut au long de notre vie. Votre présence et v&argien
inconditionnel ont étéssentiels pour surmonter les défis et pour nocswEager a atteindre
nos objectifs. Votreonfiance en nous a été un moteur pour persévéneus surpasser.
Nous dédions également ce mémoire a nos amislegaek qui ont partage cette aventure
avecnous Votre amitié, votre soutien mutuel et nos momeletpartage ont rendu cette

expériencetudiante inoubliable. Votre présence a nos co&éié ane source de joie et de

motivation.



Table des matiéres

Introduction Q8NErale 1
CNaPIIIE L 2
1. Généralités sur lamaintenance 2
1. DEfINION 2
1.2, Typesde MaintenanCe 2
2. Analyse VIDratoIre 3
2.1.  Principaux défauts dans les machines tournantes et leurs images vibratoires 3
2.1.1. Défauts li6s aux arbres 3
2.1.2. Défauts des engrenages 5
2.1.3. Défauts de roUlemMeNtS 6
3. Meéthodes de détection des defauts des roulements.___ . 11
3.1, Indicateurs SCalaires 11
3.2, ANalyse SPeCtrale 13
3.3, Analyse CepStrale 13
3.4, Analyse A’ enveloppe 14
4. Automatisation de la détection des defaults de roulements______ . 14
Gt 2 15
1. INtrOdUCHION. 15
2. Présentation du plan expérimental 15
2.1, DEfaULS SIMUIS 15
2.2.  Banc d’essais et matériel de mesure 16
2.3, FaCteUrs BtUCIGS 19
3. Présentation des SIgNaUX 21
3.1.  Signaux du défaut sur la bague extérieure 21
3.2.  Signaux du défaut sur la bague intérieure. 22
3.3, Signaux dudefaut sur la bille 23
3.4.  Signaux du défaut double sur la bague extérieure . 24
4. Analyse StatiStiOUE 25
4.1.  Casdu défaut sur la bague exterieure 25
4.2.  Cas Défaut sur la bague intérieure 26
4.3.  Casdudéfautsur labille 28



4.4.  Cas d’un défaut double sur la bague extérieure . 30
5. Interprétation des résultats 31
6. Conclusion du Chapitre 32
CNaDII e B 33
1. INtrOdUCH I ON 33
2. Analyse fréquentielle 33
2.1.  Lafréquence déchantillonnage 33
2.2, Lafréquence de ShannON 34
3. Analyse A envVeloPDe 34
3.1.  Principe de la méthode d’enveloppe. ] 34
3.2.  Exemple d’application d’analyse d’enveloppe._____ 35
4. RESUIALS O ONUS 36
4.1.  Spectres du défaut sur la bague extérieure avec 1’analyse d’enveloppe 36
4.2, Spectres du défaut sur la bague intérieure avec I’analyse d’enveloppe 37
4.3.  Spectres du défaut sur la bille avec I’analyse d’enveloppe 38
4.4,  Spectres du défaut double sur la bague extérieure avec I’analyse d’enveloppe 38
5. Interprétation des résultats 39
6. Conclusion du Chapitre 41
G A 42
1. INtrOAUCT I ON 42
2. Apprentissage SUPervise OU NON SUPEIVISE 2 42
2. 1. AppPrentissage SUPEIVISE 42
2.2.  Apprentissage NON-SUPBIVISE 43
3. L’algorithme SOM : Self Organizing Maps._____ 43
3.1 Architecture A un SOM 44
3.2, Etapes de ’algorithme SOM 44
3.2.1. Etape 1: Choisir la typologie du SOM et initialiser lespoids____ 44
3.2.2. Etape 2 : Phase d’assignement. 44
3.2.3. Etape 3:Misea jour du vecteur poids. 45
3.2.4. Etaped : ContinuUation 45

4. Application sur I’approche SOM pour automatiser la détection des défauts de
roulements 45



4.1.
4.1.1.
4.1.2.
5.
5.1
5.2.
5.3.
5.4.
9.5.
5.6.
5.7.
5.8.
6.

Conclusion générale

Les indicateurs utilisés comme attributs pour 1’algorithme SOM
Indicateurs classiques

Indicateur proposé

Application sur les douze signaux_____ .
Groupement sur la base du RMS
Groupement sur la base du facteur decréte
Groupement sur la base du kurtosis

Groupement sur la base du jumelage d’indicateurs

Conclusion du chapitre



Résumé

Les roulements défectueux peuvent causer des pmeblémajeurs dans les machines
industrielles, nécessitant une détection précoean€moire se concentre sur l'automatisation
du diagnostic vibratoire des défauts de roulementappliquant une approche non supervisée.
Elle est basée sur I'approche SOM, une méthoderdiajissage non supervisé qui permet la
classification et la reconnaissance de motifs tsdonnées vibratoires.

Le mémoire commence par une revue de la littératureles défauts de roulements et les
techniques de diagnostic vibratoire existantes.ulgsune analyse statistique des signaux
vibratoires est réalisée, portant sur I'étude deelasibilité de cing indicateurs scalaires pour la
détection des défauts de roulements : le kurttesigcteur de créte, la valeur créte, le RMS et
le skewness. Une approche fréquentielle baséeasunéthode d’enveloppe a ensuite été
appliguée avec succes.

Enfin, une méthodologie détaillée est présentéapcenant la collecte de données vibratoires,
I'étude des attributs, le prétraitement des signdancréation d'une base de données et la
formation du réseau SOM. Cette étude contribuanaéllioration du diagnostic vibratoire des
défauts de roulements en appliguant une approamsuneervisée utilisant le réseau SOM. Les
résultats obtenus démontrent I'efficacité et laigién de I'indicateur proposé comme attribut
par rapport aux indicateurs traditionnels, pernmeti@nsi le groupement le plus efficace
possible. Cette automatisation constitue une dtapertante vers une meilleure efficacité et
durabilité des opérations industrielles, ouvranvdée a des avantages de recherches et de
développements dans le domaine du diagnostic vibeat

Mots-clés : Analyse vibratoire, détection des défauts de roales) analyse statistique,
méthode d’enveloppe, automatisation, apprentissagervisé et non supervisé, approche
SOM.



Abstract

Faulty bearings can cause major issues in industi@dahinery, necessitating early detection.
This dissertation focuses on the automation ofatibnal diagnosis of bearing faults by
applying an unsupervised approach. It is basetd@®OM approach, an unsupervised learning
method that enables classification and patterngmtion in vibrational data.

The dissertation begins with a literature review laring faults and existing vibrational
diagnostic techniques. Subsequently, a statisticalysis of vibrational signals is conducted,
focusing on the study of the sensitivity of fiveakr indicators for bearing fault detection:
kurtosis, crest factor, peak value, RMS, and skean& frequency-based approach using the
envelope method was then successfully applied.

Finally, a detailed methodology is presented, iditig the collection of vibrational data,
attribute study, signal preprocessing, databassiore and SOM network training. This study
contributes to improving vibrational diagnosis @&abing faults by applying an unsupervised
approach using the SOM network. The results dematiesthe effectiveness and accuracy of
the proposed indicator as an attribute comparé@ditional indicators, thus enabling the most
efficient clustering possible. This automation es@nts a significant step towards enhanced
efficiency and durability of industrial operatioqpgving the way for research and development
benefits in the field of vibrational diagnosis.

Keywords: Vibrational analysis, bearing fault detection, tistical analysis, envelope
method, automation, supervised and unsuperviseditgg SOM approach.
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Introduction générale

Introduction générale

Dans le domaine de la maintenance industrielldétaction précoce et précise des défauts des
roulements est d’une importance capitale pour assurfonctionnement optimal des machines
et éviter des pannes couteuses. Les méthodesdredilies de diagnostic reposent souvent sur
des techniques manuelles de surveillance vibratogegui peut étre fatigant est sujet a des
erreurs humaines.

L’automatisation du diagnostic vibratoire des dé&fade roulement par I'application d’'une
approche non supervisée représente une avancédicaire dans le domaine de la
maintenance prédictive et de la gestion des tqdesi d’apprentissage automatique pour
analyser les données vibratoires et identifier &®naliés sans nécessiter de données
préalablement étiquetées.

Dans ce mémoire, nous basons sur des algorithrappréntissage non supervisés tel que les
SOM (Self-Organizing Maps) qui sont largement séii dans le domaine de la reconnaissance
des formes et du traitement des signaux. En utilies SOM, nous serons capables de classer
et identifier les types des défauts des roulemepiartir des données vibratoires collectées sur
les machines tournantes.

Notre mémoire comporte deux grandes parties :

La premiere est consacrée a l'utilisation des agp@se classiques pour la détection des défauts
de roulements tels que les indicateurs statistiquiesi que I'application de la méthode
d’enveloppe et ceci a partir de signaux expérimentamesures sur un banc d'essais de
laboratoire. Trois types de défauts de roulement®t® considérés et plusieurs parametres ont
€galement été pris en considération.

La deuxiéme partie porte sur l'utilisation de l'atghme SOM pour I'automatisation de la
détection des défauts de roulements a partir tbats déja discutés et étudiés dans la premiére
partie. L'objectif étant de définir I’ (les) attib (s) le (les) plus pertinent (s) permettant un
groupement efficace des différents types de défarisidérés.

Le chapitre 1 comporte ainsi des généralités sumdintenance et I'analyse vibratoire des
défauts de machines tournantes. Le chapitre 2 gortd’analyse statistique des défauts de
roulements par applications de cing indicateurtages sur les différents signaux mesureés. Le
chapitre 3 concerne 'application de I'analyse d@oppe basée sur la transformée de Hilbert.
L'objectif est de pouvoir détecter pour chaque détansidéré et dans chaque configuration la
fréquence d’'apparition du défaut. Enfin le chapftqgorte sur I'utilisation de I'approche SOM
pour l'automatisation du diagnostic vibratoire ddéfauts de roulements. Une étude
comparative a été menée pour définir les attrilbegsplus pertinents permettant de séparer
chaque type de défaut. Un nouvel indicateur baséesspectre d’enveloppe a été proposeé et
jumelé aux autres indicateurs classiques.
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Chapitre 1

Généralités et revue bibliographique

1. Généralités sur la maintenance

1.1. Définition

La maintenance des équipements industriels consigteens de la norme AFNOR NF-X 60
000 a maintenir ou rétablir un bien dans un ététi§ig ou en mesure d'assurer un service
déterminé. [1]

1.2. Types de maintenance

Dans une industrie ou la chaine de production ohéter le rythme de production, les
équipements industriels ont une place prépondérsteervent en effet a produire des biens
industriels en suivant une cadence importantedeesiers sont des machines, des outils ou des
appareils exigeants, nécessitant une expertisaitpa pour les utiliser et les réparer. L'arrét
ou le dysfonctionnement de l'un de ces équipemardastriels peuvent avoir de graves
conséguences pour I'entreprise. C’est pourquoidantanance des équipements industriels fait
généralement I'objet d’'un management en entrepse.parle d'ailleurs de stratégie de
maintenance. L’objectif est alors d’organiser lpgrations de maintenance. [1]

Il existe plusieurs types de maintenance, chacuantagles objectifs et des meéthodes
spécifiques :

» La maintenance préventive : La définition donpael’AFNOR est la suivante :

« Maintenance exécutée a des intervalles prédétéasmbu selon des critéres prescrits et
destinée a réduire la probabilité de défaillancdéaodégradation du fonctionnement d'un bien
». [2]

» La maintenance corrective : La définition de larme européenne est : « Maintenance
exécutée apres deétection d'une panne et destisdeedtre un bien dans un état dans lequel il
peut accomplir une fonction requise». [3]

» La maintenance prédictive : Maintenance partariadsurveillance de I'état du matériel et de
la conduite d'analyses périodiques pour déterntiivslution de la dégradation du matériel et
la période d'intervention. [4]

» La maintenance conditionnelle : La maintenammeltionnelle est basée sur une surveillance
du bien en fonction d'un type d’évenement prédéfjautodiagnostic, information de
capteurs...). Elle fait intervenir des informatiorecueillies en temps réel, au moyen de
techniques comme la tribologie ou la thermographieinfra-rouge, pour objectif d’'intervenir
au moment ou le bien a franchi le seuil d’usurelewlégradation fixé préalablement. Il s’agit
d’effectuer la bonne opération au bon moment, poermeilleure maitrise des codts. [5]
Comme exemple I'analyse réguliere des huiles dinaehine permet de détecter les pollutions,
les usures de I'équipement et la qualité du ludmifi et de changer le lubrifiant lorsqu’il ne
répond plus aux critéres pour un bon fonctionneniéht

Garce a l'analyse des vibrations, les vibrationeraales des machines sont surveillées,
permettant ainsi d’identifier des problemes potdattels que I'usure ou un déséquilibre. Sur

2
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la base de cette analyse des actions de maintepegtes peuvent étre prises pour éviter les
pannes de machine et réduire les temps d’arréévogr

2. Analyse vibratoire

Les vibrations des machines sont considérées cdemrgponse du transfert de leurs structures
aux difféerents efforts auxquels elles sont soliest. La surveillance des vibrations de ces
structures peut permettre donc de déceler I'apparitefforts perturbateurs a un stade précoce
permettant par la méme occasion de détecter I'éppade défaillance. Cette méthode est la
plus utilisée pour la surveillance et le diagnostes défauts des machines tournantes dans
I'industrie parce gu’elle est efficace et facilaataller.

2.1. Principaux défauts dans les machines tournargeet leurs images vibratoires

Une machine tournante n’est en fait qu’un jeu dean&smes mobiles entre eux, et d’organes
combinés dans le but d’effectuer une tache prétiaesformer une énergie, transmettre un
mouvement...Une panne dans une machine tournantequeda résultante d’une avarie ou
d’une suite d’avaries sur I'un ou plusieurs demganes. Les défauts les plus courants pouvant
se manifester dans les machines tournantes setialdurd, désalignement, fissuration et jeu,
courroies, engrenages, roulements, cavitationpsetéfauts électriques. Dans ce qui suit on
présente les fréquences caractéristiques de cagtsléft on mettra I'accent sur les défauts de
roulements. [6]

2.1.1. Défauts liés aux arbres

2.1.1.1. Déséquilibrage (Balourd)

Le balourd est un défaut qui se produit lorsqueri&ad'une machine tournante est désequilibré
en raison d'une répartition spatiale inadéquatentiesses dans sa structure. Cela entraine un
déplacement du centre de gravité en dehors ded@smmétrique du rotor. Il existe plusieurs
types de balourd : le balourd statique, le balal@douple, le balourd dynamique et le balourd
thermique.

Figure 1.1 : Balourd statique [7]
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Figure 1.2 : Balourd dynamique [7]

La force engendrée par le balourd est fonctioradmdsse et du rayon du cercle sur lequel le
rotor tourne. Elle est proportionnelle au carréadetesse de rotation. Le balourd se manifeste
par une nette augmentation de 'amplitude de lgufedce fondamentale (fréquence de rotation,
fr) : [8]

fr = N/60 (1.1)
avec :
N : vitesse de rotation (tr/min).
fr: La fréquence de rotation.

A Amplitude

v

I::r 2 I:r 3 F, f [HZ]
Figure 1.3 : Spectre typologique d’un balourd [7]

2.1.1.2. Désalignement

Dans ce cas l'arbre moteur et I'arbre récepteusamd pas parfaitement alignés. L’objectif de
I'alignement de deux machines est de faire encgatles axes des deux lignes d’arbres soient
paralleles est confondues. Le choix d'un type ddaptement dépend d’abord des défauts
d’alignement pouvant exister entre les deux arbEsalignements radial, axial, angulaire et
écart en torsion.

désalignement angulaire d, désalignement radial dy

Lo |

= |

L J

o == | 5 )|
By

-

Figure 1.4 : Désalignements d’arbre [7]
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Il se manifeste par une augmentation des prochesdmiques de la fréquence de rotatifrn
Le plus souvent I'harmonique de rang 2 tend a e&lau-dela de la fréquence fondamentale.
Parfois le phénomene se transmet aux 3eme et 4@mehiques. [8]

A Amplitude
| N—

F, 2 F, 3F, 4F,

B
=
Hz

Figure 1.5 : Image vibratoire d’'un défaut d’alignenment radial [7]

4 Amplitide ]
S —
| )

Direction
| | Axiale

l .

Fr 2F, 3F, 4 F, Hz
4 Amplitude

Direction
Radiale

| | |
F, 2F, 3F, 4F  Hz
Figure 1.6 : Image vibratoire d’'un défaut d’alignement axial [7]

b
>

2.1.2. Défauts des engrenages

Les engrenages sont généralement soumis a dediopnadiéveres, d’'ou la nécessité de les
soumettre a la surveillance d’'une maniéere contiemie/ue de détecter les défaillances. La
détection précoce des défauts dans les systemesingées est de grande importance pour les
opérateurs; comme elle permet de planifier I'agtéh réparation du systeme au lieu d’'un défaut
catastrophique inattendu. [9]

A cet effet, il faut connaitre les différents typkess défauts des engrenages. Il existe trois types
de défauts d’engrenages : les défauts de fabncglierreur dans le profil des dents,
excentricité de la roue, etc.), les défauts d’itetian (alignement, etc.) et les défauts apparus
pendant la transmission (usure, fissure, etc.). [10

Initialement, la fissure dentaire n'est pas perguame un probleme majeur. Cependant, sa
propagation peut aggraver le défaut et éventueléneatrainer une défaillance dentaire
catastrophique. Détecter ce défaut permet de reepla dent avant qu'elle ne se fracture



Chapitre 1 : Généralités et revue bibliographique

totalement. A cet effet, diverses initiatives oté éntreprises pour développer des méthodes
fiables de détection des fissures dentaires.

Figure 1.7 : Un défaut d’engrenage (a gauche : I'use de toutes les dents ; a droite:
fragment d’une dent) [11]

La casse des dentures est le probléeme le plusigétes engrenages parce qu'elle va conduire
a la défaillance compléte du systeme d’engrenagdlesin’est pas détectée d’'une maniére
précoce [12].

Amplitude
9

1 1
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.
Temps (5)

Figure 1.8 : Casse des dentures d’engrenage et signal vibratoire [13]

=
th

2.1.3. Défauts de roulements

Le roulement est un organe qui se trouve entrpdbers et les arbres des systémes mécaniques
en rotation. Les principales fonctions des rouletmisont [14]:

* Réduire la friction entre les pieces mobiles damsachine ;

» Supporter les pieces tournantes d’'une machine ;

» Soutenir une charge radiale, perpendiculairexelde rotation ;

 Soutenir une charge axiale, dont la directiolastéme que I'axe de rotation du roulement.
Les roulements sont généralement constitués de patbes principales, appelées la bague
intérieure et la bague extérieure. Entre eux sev&raine cage qui sert a séparer les éléments
roulants (rouleaux, aiguille, bille, etc.) a destdices spécifiques. La cage a pour objectif de
garder en place les billes a I'intérieure du rowdamm et les empéche de tomber lors du
mouvement, avec une possibilité de rotation. Ldtsguoulement est monté dans un
assemblage, la bague extérieure s’adapte surikr,paindis que la bague intérieure se situe
autour de l'arbre. [15]



Chapitre 1 : Généralités et revue bibliographique

Bague extérieure

Bague intérieure

Figure 1.11 : Roulement a billes [16]

2.1.3.1. Les types de défauts de roulements

Les machines tournantes sont complexes et compaiemombreux composants susceptibles
de tomber en panne. La majorité des machines totesaisposent de roulements. En raison
de la nécessité et de la contribution vitale alu@art des machines tournantes, les exigences
sur les roulements sont devenues plus strictesuehagr. Une analyse doit étre effectuée pour
identifier les défauts des roulements avant un@@ai peut s’avérer catastrophique sur les
plans économique et humain. Suivant la norme 1IS@24352017 [17], le défaut est défini
comme tout changement de fonctionnement initiakdame piéce ou dans un composant de
machine, qui rend la machine incapable d’exécwgsrtdiches qui lui sont assignées d’'une

7
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maniére satisfaisante, ou bien la fin de la didpitté du composant et sa fonction prévue. Un
roulement peut également avoir une défaillance taleatremps prévu. La norme ISO 15243 :
2017 [17], décrit les principaux modes de défadiaet leurs causes. Ces modes de défaillance
sont caractérisés comme suit [18]:

» Surchauffe liée a la rotation : Le roulement seott#re, les éléments roulants et la cage se
déforment, fusionnent et deviennent plus souplefua®et & mesure que les détériorations
s’aggravent ;

» Usure : Se présente quand des corps extérieuesrpgndans le mécanisme de roulement ;
 Corrosion : Apparait en cas de présence importiasa ou d’agents chimiques a l'intérieur
du roulement ;

 Erosion électrique : Se produit quand le rouleneshtraversé par un courant électrique ;

* Fracture et fissuration : Les piéces de petilietae détériorent si le roulement est soumis a
une charge trop élevée, ou si la taille et la ciépatu roulement sont insuffisantes pour leur
application ;

 Ecaillage : Survient quand de petites particulesratériaux de roulement se séparent du
roulement, produisant des surfaces a la structute let rude ;

* Eraflures : Augmentation du nombre de petits grggs, provoquée par un fonctionnement
dans des conditions d’utilisation séveére ou deifichtion inadéquate ;

* Fissures : Causées par des efforts excessifqdiome des charges ou par des chocs ;

» Impact de la vibration : Les moteurs sans fixatien’arbre du rotor peuvent provoquer des
vibrations au niveau du palier, ce qui peut abileeroulements ;

* Insuffisance de la charge de roulement : Les malds utilisés ne doivent jamais avoir une
charge insuffisante pour fonctionner correctement.

Figure 1.12 : différent types de défaillance du rolement [19]

Différents types de défaillance du roulement sagrésentés dans la figure (1.12). (a)
représente I'écaillage le long du chemin de rouldm®) montre I'usure de contact du chemin
de roulement, (c) montre un phénomene de corroélentrique en forme de ceinture
accompagné de pigQres sur la piste du rouleméntepadésente des fissures dans le sens axial
sur la surface du chemin de roulement.

Une défaillance prématurée des roulements dansppléecation appropriée est généralement
attribuée a une ou plusieurs des causes évoquébsssiis, qui peuvent et doivent étre
surveillées et corrigées avant de se produire didéviter de futures défaillances de roulements
et des colts supplémentaire. [20]
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2.1.3.2. Les formes de fréquences

A la présence d’'un défaut sur un élément du routtnte passage de I'élément roulant sur le
défaut produit une force impulsive qui fait vibfensemble. La réponse impulsionnelle oscille

a une fréquence propre du systéme qui s’évanquil@ment a cause de I'amortissement du
systeme. A chaque type de défauts, on peut assom@dréquence caractéristique ou fréequence
de défauts qui peut étre déterminée en fonctiola dgométrie du roulement, du nombre de

billes, des vitesses de rotation des bagues intériet extérieure. Des fréquences différentes
sont généralement obtenues pour les défauts suelmdérieure, bague intérieure, cage, ou
sur I'un des éléments roulants. Ces fréquencesithuas sont obtenues a partir des relations
suivantes [21], et d’apres la figure (1.13) quirésente la géométrie du roulement.

- Fréquence de la cage

La vitesse d’'un élément roulant due a la rotatisioar de son axe est égale et opposée au point
de contact avec les bagues intérieure et extériétae conséquent, les axes des éléments
roulants et la cage contenant les éléments routklniNent se déplacer a une vitesse égale a la
moyenne des vitesses des bagues intérieure efieex&mpour maintenir les bagues sans

glissement

VOo+Vi
Veca =

(1.2)

Vca: La vitesse tangentielle au cercle primitif.
Vi et VO : Les vitesses respectivement de la bague intérigiuextérieure.

Fca: La fréquence de la cage et s’écrit :
DOFo+DiFi
Fca =———

- (2.3)
FO, Fi : Les fréquences de rotation des bagues extelinteate respectivement.
D : Le diametre du cercle primitif.
d : Le diametre de I'élément roulant.
a : L’angle de contact.

DO =D + d*cos) (1.4)
Di = D — d*cos() (1.5)
a
\ //er
’ I
DO Di D

|

Figure 1.13 : Géométrie d’'un roulement [16]
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D’apres les équations (1.4), (1.5) et (1.3), lgdence de rotation de la cage peut étre calculée

en considérant le diametre des bagues, I'angleodtact et le diamétre de I'élément roulant

comme suit:

(1+%cos(o:))fo+(1—%cos(a))fi
2

Fca = (1.6)

- Fréquence de passage de la bille sur la bague @&xéure /intérieure

Les bagues intérieure et extérieure d’'un roulensemt attachées a un autre composant.
Habituellement, la bague intérieure est fixée blaet a donc la méme vitesse de rotation que
'arbre tandis que la bague extérieure est fixes lfequences des défauts de bague
interneFBPFI et externeFBPFO sont appelées fréquences de passage de billes. doltd
calculées avec les équations suivantes [22] :

FBPFI = Z(Fca-fi)=2LL2(142 cos(a)) (1.7)

(1 —%cos(a)) (1.8)

z(Fi—Fo)

FBPFO = Z(Fca — Fo) = >

Ou Z est le nombre de hilles.

- Fréquence de rotation de la bille

La fréquence de défaut de bille est généralemegmlép fréquence de rotation de bille. La
fréequence de rotation de la bille est la frequemn&quelle la bille entre en contact avec I'une
des bagues. L'équation de la fréquence de rotdeésréléments roulant8ro s’écrit :

Frad = (fi - Fca)x(D - dcos()) = (fo - Fcax(D + dcosé)) (2.9)
Fro = %(Fi —Fo)g((l —gcos(a))z) (1.10)

Il convient de noter que les équations (1.6) juaq:10) ne tiennent pas compte du glissement
des éléments tournants. Dans I'hypothese d’'uneebagtérieure fixe, sans glissement de la
bague intérieure et des éléments roulements, lestiéqgs de (1.6) jusqu’a (1.10) deviennent :

FBPFI = gfr(l + %cos(a)) (1.12)
FBPFO =2 fr(1 — % cos(a)) (1.12)
Fro = %frg((l —%cos(a))z) (1.13)
Fca = %(1 — %cos(a)) (1.14)

fr : la fréquence de rotation de I'arbre.

Dans la figure (1.14) des exemples de signaux tabes de roulements pour les quatre
conditions de roulements, conditions normales,défa la bague intérieure, défaut de la bague
extérieure et défaut de la bille. Cependant, coerraontré [22], en réalité, il y a toujours un
certain glissement et ces équations donnent uimeagiin théorique qui varierait de 1 a 2% par
rapport aux valeurs réelles. Les fréquences donpeeles équations (1.11) jusqu’a (1.14) ne
seront présentes dans un spectre de vibratiorogegule les roulements sont défectueux ou, au

10
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moins, lorsque leurs composants sont soumis a agsamntes et des déformations pouvant
induire un défaut.

Condition Normale |

WWMMWW «,»ﬂ

Défaut bague intérieure I

HW
_2 L 1 1 L 1 L Il L - L

Défaut bille

Accélération

- 1 | 1 | 1 1 |
0 002 004 one Ooo0o8 01 0.12 014 016 018 0.2

Temps(s)

Figure 1.14 : Signaux de vibration sur le roulementlans des conditions normales, défaut
de la bague intérieure, défaut de la bague extériee et défaut de la bille [23]

3. Méthodes de détection des défauts des roulements
Dans la littérature on recense différentes teclasqutilisées pour détecter les défauts du
roulement. La nature des signaux dicte le typeatyars a réaliser.

3.1 Indicateurs scalaires

Cette technique rapide, extrait des indicateurs,r pla plupart statistiques, résumant
I'information contenue dans le signal et permettigénérer un repére. Le suivi d’évolution
du repére donne une information plus ou moins peé@t complete sur son état de
fonctionnement. Une multitude d’indicateurs existelus ou moins performants et adéquats
pour le dépistage de certaines défaillances plesdiputres. Les indicateurs les plus utilisés
sont décrits dans le tableau (1.1). Bien évidemraems indicateurs s’ajoutent des paramétres
classiques tels que la valeur créte ou la valéte&r-créte.

11
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changement de l'éta
de fonctionnement &
donc une éventuell

défaillance.

tdéfaut.
t - Sensible a I'énergi
edu signal et pas a s
forme.

Indicateur Expression Avantages Inconvénients
mathématique

RMS: Mesure RMS - Facile et rapide - Difficulté de

globale 1 Ne -Une variation| détermination des

(Déplacement, =\/—Z [s(t)]? | excessive du niveauseuils. Sa valeur isolée

vitesse, Ne = RMS signifie  en ne peut étre

acceélération) général un significative d’'un

[12)

a

Facteur de crét
: Rapport entre

112

- Sensible aux défaut

de type choc.

5- Insensible dans le ca
de petits défauts.

S

S

dordre 2 au
carrée.

- Deétection précocs
d’un défaut de choc.

la valeur créte FC:@ - Seuil de détection : | - Décroit lorsque Ig

du signal et sa RMS généralement au-dela gravité  du  défau

valeur efficace de 6 augmente.

(RMS). - Sensible au bruit
(plus efficace sur de
signaux filtrés).

Kurtosis - L'indicateur le plug - Décroit lorsque |3

Rapport entre le sensible aux chogsgravité du  défau

moment o INes()-5)* (roulements, augmente.

statistique Kur_[ﬁ}]ﬁﬁl[s(t)—s"]z]z engrenages). - Sensible au bruit (plu

d'ordre 4 et l¢ - Seuil de détection |:efficace sur des signay

moment généralement au-deldiltrés).

statistique de 3.

[72)

X

Skewness : Me

moment
statistique
d’ordre 3

en évidence le

t

N

Ne ls®-3°

1
Ske=-12¢

e, (505171

- Sensible a la form

du signal

- La mesure de
dissymétrie de
distribution

d’amplitudes du signg

peut indiquer

présence d’'un défaut

r

q

I3

de
de

o- Difficulté
détermination
aseuils.

1 Sa valeur isolée ne pe
étre significative d’un
| défaut.

UJ

Tableau 1.1 : Principaux indicateurs scalaires
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3.2 Analyse spectrale

Le signal vibratoire extrait d'une machine tourreaest tres complexe, originaire des différents
organes la composant. La transformée de Fourieurestutii mathématique permettant de
transformer ces signaux complexes, de les décommrs@ine multitude de composantes
élémentaires sinusoidales et de les représenterf@one d’'un spectre «Amplitudes-fréquence
». La transformée de Fourrier rapide FFT dévelogp@elames Cooley et John Tukey, ne
requiert qu'un temps de calcul minime pour applidagransformée de Fourrier Discréete. La
FFT a été largement implémentée dans les systemdsagnostic des machines tournantes.
Son expression mathématique est de la forme : [23]

X (f) = [ x(e ™ dt (1.15)

Ou : X(f) est la transformée de Fourigft) est le signal tempordlest la variable temp§gest

la variable frequence.

Dans des conditions de fonctionnement stationnairggesses de rotations et chargements
stationnaires», chaque organe de la machine éntvibeations a un certain niveau
d’amplitude, et a une cadence «fréquence » comstiarts le temps. L'apparition de défauts
dans les organes de la machine tournante géneeffdels supplémentaires qui se traduisent
par des vibrations se répétant a une cadence weinéq » constantey (i, fo exy foile dans le
cas des roulements), relative a la fréquence @tioat Suivre les amplitudes des vibrations a
ces fréquences, permet de suivre les conditiofisrdgionnement des différents organes de la
machine tournante.

3.3. Analyse cepstrale

L’analyse cepstrale est une techniqgue complémentianalyse, développée sur plusieurs
variantes, dont les plus utilisées sont le cespraplexe définit comme la transformée de
Fourier inverse du logarithme décimal de la tramsé® de Fourier, s’exprime selon une
variable uniforme au temps, et est représentéagarmule :

C =TF~![Ln |X(f)] (1.16)

De méme que la transformée de Fourier permet dearet évidence les périodicités d’'un
signal temporel, le cepstre met en évidence lemdgiéités de sa transformée de Fourier.
Opinant par la méme occasion, de rechercher, difgaret de quantifier rapidement toutes les
familles de composantes périodiques qui peuventagfester dans le spectre sous forme de
peignes de raies ou bandes latérales de modulatimur d’'une fréquence caractéristique ce
qui n’est pas toujours évident dans le cadre dwlise spectrale. Les unités et grandeurs sont
autres dans le cepstre que ceux utilisés dandysmapectrale, ainsi on trouve entre autres; les
périodicités qui sont appeléeuéfrences » et sont exprimées en secondes oseundhdes

et les harmoniques qui deviennent des « Rahmonigues

13
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3.4 Analyse d’enveloppe

L’analyse d’enveloppe est une technique de détegiécoce des défauts de type choc. Pour
ce faire le signal vibratoire est relevé dans warede fréquentielle large, et filtré autour d’'une
fréequence de résonnance. Le signal est ensuites®flir en mettant au positive toutes les
valeurs négatives », et la transformée d’Hilbettagpliquée afin de relever son enveloppe et
ainsi dissocier le signal modulé (fréquences dergsce) du signal modulant correspondant
au deéfaut recherché. Le diagnostic final pourrdgauite étre rendu apres analyse spectrale de
I'enveloppe.

4. Automatisation de la détection des defaults deulements

Le flux des images vibratoires des défauts renésnsur les machines tournantes a rendu
I"opération de diagnostic difficile. La nécessitautomatiser cette fonction par I'intégration de
systeme experts est devenue I'une des prioritda deaintenance. Le probleme pour ces
systemes est qu’ils dépendent de I'utilisateur cemimhva choisir les entrées pertinentes qui
permettent une détection automatique efficace ectifan des types de défauts rencontres.

Il existe deux méthodes : une basées sur un ajgsagé supervisé et I'autre basée sur un
apprentissage non-supervisée. Dans |apprentissagervisé le systeme et guidé par
I"utilisateur durant la phase d apprentissagesetlesses sont connu d avance. En diagnostic
vibratoire, |'utilisateur va apprendre le systémecdnnaitre chaque type de défaut a partir d un
certain nombre dattributs. Une fois la phase daamement est terminée, le systeme sera
capable théoriqguement de connaitre n'importe gumd tle défaut a partir des attributs qu’il
connait d'avance et il sera capable de classedéémuts dans la classe correspondante.
L inconvénients de cette méthode c’est qu elle s&teun grand nombre de données d entrée
pour I'entrainement, en plus le systeme peut coaduun faux classement dans le cas ou il
rencontre un type de défaut pour lequel il n"agiéentrainé.

Dans |'apprentissage non-supervisée, le résuttaltfi'est pas connu en avance, ici le systéeme
va faire le classement des données en se basdatisgimilitude. Cette méthode ne nécessite
pas un grand nombre de signaux et le systeme passnfluenc2 par | utilisateur, mais il va
étre capable de classer plusieurs types de dafautsnie connait pas en avance, il suffit donc
de bien choisir les attributs pertinents qui vagrinpettre un regroupement sans erreur.

Pour ce type d apprentissage, le regroupementgdgotithme SOM (Self Organizing Maps)
est le plus utilisé, qui permet le classement desmées sans connaissance préalable des classes
de sorties, mais il se base sur la mesure de sidglientre les échantillons jugés similaires
classés ensemble. Il existe aussi d autre apppahent été utilisé dans le méme contexte tel
gue les réseaux de neurone.

14
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Chapitre 2

Etude paramétrique de la sensibilité des indicateww scalaires

1. Introduction

Dans ce chapitre nous allons entamer une étudenpaique portant sur I'analyse de la

sensibilité de cing indicateurs scalaires pourdgection des différents types et gravités de
défauts de roulements. Le kurtosis, le facteurr@eecle RMS, la valeur créte et le skewness
sont les indicateurs pris en considération darte égtide.

Le travail a été réalisé sur le banc d’essai “maehitournantes du laboratoire vibrations
acoustique de L'INSA de Lyon, France. [24]

2. Présentation du plan expérimental

La compagne de mesures a été réalisée sur le lemsaid « Machines tournantes », les mesures
ont été collectées sur un lot de sept roulemerilies ta contact radial du type 6200 dont les
caractéristiques géométriques sont mentionnéds sainleau (2.1).

Diameétre intérieur (mm) 10

Diamétre extérieur (mm) 30

Diamétre de la bille (mm) |5

Nombre de bhilles 7

Tableau 2.1 : Caractéristiques géométriques des reaments utilisés

2.1. Défauts simulés

Dans cette série d’expérience |'objectif était deer la majorité des défauts de roulements qui
induisent des chocs, avec différentes gravités.diééauts ont été alors simulés de la maniére
suivante : (voir tableau 2.2).

Les défauts ont été provoqués sur la largeur diemoent par des outils en diamant tournant a
une tres grande vitesse pouvant atteindre 500@ntrL’épaisseur trés faible de certains outils

permet d’accéder aux pistes extérieures et int&sesans abimer la cage. La figure (2.1)
montre une photo du matériel utilisé pour la caraties défauts.
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N° du roulement Type du défaut Gravité
1 Sur la bague extérieure Petite
2 Sur la bague intérieure Petite
3 Sur la bague extérieure Grande
4 Sur la bague intérieure Grande
5 Un sur chaque bague Mixte
6 Deux sur la bague extérieure  Mixte
7 Sur la cage et la bille Petite

Tableau 2.2 :

.....

Types et gravités des défauts simulés

Figure 2.1 : Matériel utilisé pour la simulation des défauts

Les dimensions des différents défauts provoquésreportées sur le tableau (2.3). En réalité
vu la forme concavdu o chemin de roulement, lagordéur sous le point de contact de la bille
est beaucoup plusibledle que celle du cratéere iextérLa figure (2.2) montre les photos de

quelques défauts. (2o

Type du défaut

Petite gravité (mm)

Grande gravité iim)

Bague intérieure

Profondeur : 0,3

Profondeur : 0,5

Largeur 1 Largeur: 1
Bague extérieure Profondeur : 0,3 Profondeur : 0,7
g Largeur: 1 Largeur : 1,3

Tableau 2.3 : Gravités des défauts simulés

2.2. Banc d’essais et matériel de mesure

Les mesures ont été collectées sur le palier demmnt endommagé par un accélérometre en
position verticale. Le dispositif comporte ausaixidisques tournants pour simuler une charge
tournante ainsi qu’un frein électromagnétique pcharger les engrenages. La figure (2.3)
montre un schéma descriptif du banc, la figure)(thdntre ses photos prises sous plusieurs
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angles. Enfin la figure (2.5) montre le matérielrdesure utilisé. Les éléments constitutifs du
banc et du matériel de mesure sont résumés déaisiéau (2.4).

Elément Caractéristiques techniques Marque et type
Puissance : 0,25 Kw a 50 Hz K 21 R 63 GZ VEM Motors

0,3 Kw a 60 Hz GMBH
Puissance : 0,4 Kw

Moteur électrique

Variateur de vitesse Plage : de 0 & 100 Hz FVR C9S FUGI
Accouplement rigide - ROTEX GS 14 KTR-GMBH
Rapport de la

transmission par 36/48 -

engrenages

Accélérometre Sensibilité : 0,35 Pc/tns Briel & Kjaher 4500

| Nombre de canaux 2 Bande de
' fréquence : 0 & 25,6 Khz Nombr&riiel & Kjaher 2035
d’échantillons du signal : 2048

Analyseur des
vibrations

Tableau 2.4 : Caractéristiques techniques des élémts constitutifs du banc d’essais et
du matériel de mesure
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Accouplement

Disque 1
Moteur électrique\ []

Roulement testé
Capteur

\\‘ Disgue 2

Bils

i

Variateur de fréquence

O |

<

Frein électromagnétique

Transmission

par engrenages

Figure 2.3 : Schéma constitutif du banc d’essais

Figure 2.4 : Photos du banc d’essais [24]

18



Chapitre 2: Etude paramétrique de la sensibilité de indicateurs scalaires

Figure 2.5 : Matériel d’acquisition et de mesure (a) Accélérometre, (b) Analyseur des
vibrations B&K 2035 [24]

2.3. Facteurs étudiés
Le tableau (2.5) montre les facteurs étudiés datte compagne ainsi que le nombre de signaux

mesurés. Notons que pour notre cas nous avongjymaise types de défauts parmi les sept
roulements de la compagne de mesure.

Roulement N°

01 02 03 04

Bague Bague
extérieure| intérieure

Type du défaut Bille Double bague extérieure

Vitesses de rotation

[Hz] 50, 30
Fréquences

d’échantillonnage 16384 et 32768
[Hz]

Tableau 2.5 : Facteurs étudiés pendant cette compag de mesures

En effet le but de cette compagne de mesure esidité I'influence du type du défaut, la
vitesse de rotation, la fréquence max du signéd ebmbre de défauts. Les deux vitesses de
rotation prises dans les essais permettent d’deoix fréquences d’apparition pour chaque type
de défaut en utilisant les équations mentionnées lgetableau (2.6), les résultats de calcul sont
rapportés dans le tableau (2.7).
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Fréquence du défaut Expression
Fréquence du Deéfaut syr AN d
la Bague Extérieure FDBE = > (1- 7 €os a)

Fréquence du Défaut sarBague

FDBI—nN 1 d
Intérieure _7( + 5 cosa)

D

2

FDB—DN 1 d 2
= d( Dz €0s Q)

Fréquence du Défaut sur la Bille
ou I'élément roulant

Fréquence du Défaut sur la

FDCN 1 d
Cage E( —Bcosa)

Tableau 2.6 : Fréquences d’apparition des défautsedroulements

50 Hz 30 Hz
BPFO [Hz] 131,25 78.75
BPFI [Hz] 2185 131,1
BPF [Hz] 93,75 56,25
CF [Hz] 18,75 11,25

Tableau 2.7 : Fréquences caractéristiques des détalen fonction de la vitesse de
rotation
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3. Présentation des signaux
3.1. Signaux du défaut sur la bague extérieure

(a): N=30 Hz et fmax=6400 Hz
(b): N=50 Hz et fmax=6400 Hz
(c): N=30Hz et fmax=12800 Hz
(d): N=50Hz et fmax=12800 Hz

Figure 2.6 : Signaux du défaut sur la bague exténige

21

C]
8 50 T T T T T T
g 0 WWWMWMWWWNNMM i
g 50 1 1 1 1 1 1
g (6] 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14
G Temps (S)
8 100 T T T T T T
g o] MMWWMNMWWWMMMMMM .
N _100 1 1 1 1 1 1
(6] 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14
9 Temps (s)
5 200 T T T T T T
g 0 AWWMWWMWWWN“MWMMMM _
iy -200 L L 1 1 L L
[0} 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
© Temps (s)
8 500 T T T T T T
g O s M . | i WWMWMWWMW i
N _500 L L L L L L
g (6] 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05 0.06 0.07
Temps (s)

(@)

(b)

(€)

(d)



Chapitre 2: Etude paramétrique de la sensibilité de indicateurs scalaires

3.2. Signaux du défaut sur la bague intérieure

Accdiération (g)Accdiération (g)Accdération (g)Accdiération (g

100

-100

200

-200

100

-100

200

-200

(a): N=30 Hz et fmax=6400 Hz
(b): N=50 Hz et fmax=6400 Hz
(c): N=30Hz et fmax=12800 Hz

(d): N=50Hz et fmax=12800 Hz

Figure 2.7 : Signaux du défaut sur la bague intérigre
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3.3. Signaux du défaut sur la bille

Accélération (g)

Accélération (g)

Accélération (g)

1 1 1 1
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

Accélération (g)

) o
O o &

o

(a): N=30 Hz et fmax=6400 Hz
(b): N=50 Hz et fmax=6400 Hz
(c): N=30Hz et fmax=12800 Hz
(d): N=50Hz et fmax=12800 Hz

Figure 2.8 : Signaux du défaut sur la bille
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3.4. Signaux du défaut double sur la bague extérieal
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(c): N=30Hz et fmax=12800 Hz
(d): N=50Hz et fmax=12800 Hz

Figure 2.9 : Signaux du défaut double sur la baguextérieure
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4. Analyse statistique
4.1. Cas du défaut sur la bague extérieure
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Figure 2.10 : Analyse statistique du défaut sual bague extérieure
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Figure 2.10 : Analyse statistique du défaut sue laague extérieure (suite)

4.2. Cas Défaut sur la bague intérieure
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Figure 2.11 : Analyse statistique du défaut sur ldague intérieure
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Figure 2.11 : Analyse statistique du défaut sur lbague intérieure (suite)

27



Chapitre 2: Etude paramétrique de la sensibilité de indicateurs scalaires

4.3. Cas du défaut sur la bille
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Figure 2.12 : Analyse statistique du défaut sur laille
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Figure 2.12 : Analyse statistique du défaut sur laille (suite)
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4.4. Cas d’'un défaut double sur la bague extérieure
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Figure 2.13 Analyse statistique d’'un double défaut sur la baguextérieure (suite)

5. Interprétation des résultats

Pour I'analyse statistique, nous avons utilisé andicateurs scalaires qui sont : RMS, kurtosis,
valeur de créte, facteur de créte et skewnesdiduees (2.10)(2.11 )(2.12) et (2.13) montrent
les résultats obtenus.

Pour le RMS on remarque qu’il augmente en fonctien'augmentation de la vitesse de
rotation, plus la vitesse augmente, plus le RMSraarge aussi. La méme remarque est valable
pour la valeur créte, donc ces deux indicateur$ sensibles a I'énergie de signal. Pour le
skewness qui montre une dysmétrie pour le cas diéfiaut sur la bague intérieure et la bille,
sa valeur pour le cas d’'un défaut sur la bagueiexte n’est pas significative.

Par ailleurs le kurtosis a trés bien pu détecteéfaut sur les différentes parties du roulement,
en dépassant largement son seuil significatif @galOn constate également que les valeurs du
kurtosis pour le cas du défaut double sur la bagtérieure sont Iégérement inferieurs a celles
des autres défauts. Ceci concorde parfaitementlavetérature ou dans plusieurs travaux on
a constaté par le kurtosis a tendance a décumiteefois la gravité ou le nombre de défauts
augmentent.

Quant au facteur créte, il a pu détecter le d&faubague extérieure vu que sa valeur dépasse
le seuil significatif égal a 6. Alors que celle d’défaut sur la bague intérieure et bille est tout
a fait normale figures (2.11) et (2.12). Ceci coné que le kurtosis est l'indicateur le plus
sensible aux défauts de type chocs.
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6. Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre nous avons calculé les indicasaaigirs : kurtosis, RMS, facteur de créte,

la valeur créte et le skewnesse. On constate qbassnt sur la valeur de chaque indicateur
seul pour confirmer I'existence ou pas d’'un défdest pas souhaitable. Il est donc souhaitable
en pratique d’associer ces indicateurs pour coefimotre diagnostic.

En plus on confirme que le kurtosis est l'indicatieuplus sensible aux défauts de type chocs.
En effet cet indicateur est sensible a la formsignal puis est modifié en présence d’un défaut.
Au contraire les autres indicateurs scalaires RF48teur de créte, la valeur créte et le

skewnesse sont sensibles a I'énergie de signa pemmettent pas un diagnostic. Ceci dit leur
évolution dans le temps peut avoir une signifigasar I'état de la machine. De ce fait ils sont

utilisés comme moyens de surveillance (monitorpig)ot que de diagnostic.

32



Chapitre 3 : Analyse d’enveloppe des signaux vibraires

Chapitre 3

Analyse d’enveloppe des signaux vibratoires

1. Introduction

Dans ce chapitre nous allons utiliser la métho@smEloppe pour la détection des différents
types de défauts de roulement discutés dans lateh&p Cette méthode est utilisée dans le
domaine de détection de défauts, elle est basamdiltrage passe bande et la transformée de
Hilbert.

2. Analyse fréquentielle

Mettre en évidence les différentes fréquences ooetedans un signal est le but de I'analyse
spectrale. En effet le signal vibratoire est trémplexe, dans la signature vibratoire de la
machine immergent toutes les composantes de sasexg.a transformée de Fourier est donc
un moyen efficace pour décomposer le signal ermuigtude de composants élémentaires. Le
résultat est un spectre qui ne requiert qu’un tedepsalcul minime avec la version discréte de
la transformée de Fourier nommée FFT (Fast Fodnansform). Aujourd’hui, la FFT est
implémentée dans la majorité des systémes de ditigini@s machines tournantes, elle est aussi
le choix de référence des industriels comme olgilalyse et de diagnostic.

Les composantes fréquentielles contenues dans&trgpeuvent avoir plusieurs origines; la
frequence de rotation de la machine et ses harmesjgles fréquences de résonance,
d’engrenement, ...etc. Le plus important c’est ge®lpeuvent correspondre a un éventuel
défaut sur un ou plusieurs organes de la machimeq@® défaut possede sa propre composante
fréquentielle qui le distingue d’un autre et perseetdétection facilement sur le spectre. Ainsi
les signatures fréquentielles des différents défgut peuvent se manifester sur une machine
tournante ont été définies. Interpréter un pic gnrspectre nécessite donc le maximum
d’informations sur la cinématique ainsi que le$éalénts organes constitutifs. [25]

2.1. La frequence d'échantillonnage

Aussi appelée taux d'échantillonnage, est le nomigehantillons prélevés ou enregistrés par
seconde lors de la conversion d'un signal analegegqusignal numérique. Elle est exprimée en
hertz (Hz).

Lorsqu'un signal analogique, tel que le son ouidéq; est converti en format numérique, sa
valeur est mesurée a intervalles réguliers et égans le temps, et ces valeurs sont appelées
des échantillons. La fréquence d'échantillonnageraine la quantité de données collectées
ou enregistrées par seconde.

Par exemple, si vous avez une fréquence d'écluamébe de 44100 Hz (comme c'est courant
dans I'enregistrement audio de haute qualité),sighdfie que la valeur du signal est mesurée
44100 fois par seconde, soit a chaque 1/44100abmde.

La fréquence d'échantillonnage, notée soufenteprésente le nombre d'échantillons pris par
seconde lors de la numérisation d'un signal angegiPour la calculer, vous pouvez suivre
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cette formule

f;,:

SNz

(3.1)

Ou:

f; : est la fréquence d'échantillonnage en hertz.(Hz)

N : est le nombre total d'échantillons.

T : est la durée totale de I'enregistrement enrsizn

Pour trouver la frequence d'échantillonnage, vauszabesoin de connaitre le nombre total
d'échantillons dans votre enregistrement et saedotale en secondes.

2.2. La fréquence de Shannon

Est un terme qui fait référence a la fréequence mabkd a laquelle un signal peut étre

échantillonné de maniére adéquate sans perdremtiafions significatives. Cette fréquence

est déterminée par le théoréme d'échantillonnagsydgiist-Shannon, qui stipule que pour

reproduire fideélement un signal analogique, ladegce d'échantillonnage doit étre au moins
deux fois supérieure a la fréquence la plus élevééenue dans le signal.

En d'autres termes, la fréquence de Shannon inthgupidité avec laquelle un systeme doit
échantillonner un signal pour capturer correctententes ses variations. Si la fréquence
d'échantillonnage est inférieure a la fréquenc8ltennon, le signal échantillonné sera affecté
par ce qu'on appelle l'aliasing, ce qui peut emé¢rraiine perte d'informations ou une distorsion
du signal. [26]

3. Analyse d’enveloppe

Cette méthode est concue pour détecter les défauiisduisent un phénoméne de modulation,
en particulier ceux de type choc. Dans ce contdsiealyse d'enveloppe, également appelée
méthode de démodulation haute fréquence, est pi@tiement adaptée pour détecter les
défauts de roulements. En effet, lorsqu'un défautalilement se produit, la fréquence de
résonance du systeme est modulée par la fréquaraaé@ristique du défaut. Pour extraire cette
fréquence, il est nécessaire d'appliquer un fiirpgsse-bande sur le signal autour d'une des
résonances significatives du systéme, puis de gesca la démodulation en utilisant la
transformée de Hilbert. Ensuite, une enveloppecakiulée, suivie du calcul d'un spectre
d'enveloppe. Ce dernier peut alors étre analyt@rdéme maniere qu'un spectre FFT classique.

3.1. Principe de la méthode d’enveloppe

La figure (3.1) montre les principales étapesséiis pour appliguer la méthode d’enveloppe.
La premiére étape est un filtrage passe bande qganer la fréquence propre du roulement.
Ensuite la transformée de Hilbert est appliquédessignal filtré est une enveloppe est calculée.
Enfin un spectre d’enveloppe est calculé pour raettr évidence la fréquence du défaut et ses
harmoniques.
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Signal

) 4

Signal filtré

Transfor!ée de Hilbert

Calcul !’enveloppe

Spectre d’enveloppe

Figure 3.1 : Etapes de la méthode d’enveloppe

3.2. Exemple d’application d’analyse d’enveloppe

La figure (3.2) montre I'exemple d’'une analyse deoppe d'un signal mesuré sur un
roulement défectueux. Le roulement, du type 6260mmnté sur un banc d’essais et tourne a
50 Hz. Ni le signal mesuré, ni d'ailleurs le spectie donnent d’informations sur I'existence
du défaut. Apreés le filtrage du signal mesuré darmnde passante [1000-3000] Hz, le signal
obtenu illustre clairement des impacts signalard détérioration du roulement. Le spectre
d’enveloppe issu de la transformée de Hilbert met\edence la fréquence d’'un défaut sur la
bague extérieure (128 Hz) ainsi que certaines sid@emoniques, ce qui indique que le bruit
est filtré avec un rapport signal/bruit (SNR) tsggnificatif. [24]
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Figure 3.2 : Démarche d’'une analyse d’enveloppe dfusignal mesuré sur un roulement
défectueux : (a) Signal mesuré, (b) Spectre du sigihmesuré, (c) Signal filtré et (d)
Spectre d’enveloppe du signal filtré. (Roulement @0, N=50 Hz) [24]

5. Résultats obtenus
5.1. Spectresiu défaut sur la bague extérieure avec I'analyse dhveloppe
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Figure 3.3 : Spectres du défaut sur la bague ext@&tire avec I'analyse d’enveloppe pour
la vitesse 30Hz (a gauche) et 50Hz (a droite) etyrda frequence max 6400Hz
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Figure 3.4 : Spectres du défaut sur la bague exté&tre avec I'analyse d’enveloppe pour
la vitesse 30Hz (a gauche) et 50Hz (a droite) pur la fréequence max 12800Hz

5.2. Spectres du défaut sur la bague intérieure agd’analyse d’enveloppe

10000
8000
2 X 128
8 Y 5923.75
S 6000f
o
©
=
2 4000
(&)
[}
o
w)
2000
. T T R
0 500 1000 1500 2000
Fr€guence(Hz)

Spectre d"enveloppe

12000

10000

[+)] o)
o Q
[=] Q
o o

.
X 216
Y 11041.9
200 400 600 800 1000
Fré€quence(Hz)

Figure 3.5 : Spectres du défaut sur la bague inté&ure avec I'analyse d’enveloppe pour
la vitesse 30Hz (a gauche) et 50Hz (a droite) etyr la frequence max 6400Hz
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Figure 3.6 : Spectres du défaut sur la bague inté&ure avec I'analyse d’enveloppe la
vitesse 30Hz (a gauche) et 50Hz (a droite) et pda fréquence max 12800Hz
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5.3. Spectres du défaut sur la bille avec I'analysenveloppe
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Figure 3.7: Spectres du défaut sur la bille avec I'analyse d’emeloppe pour la vitesse
30Hz (a gauche) et 50Hz (a droite) et pour la frégence max 6400Hz
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Figure 3.8 : Spectres du défaut sur la bille avec I'analyse d’emeloppe pour la vitesse
30Hz (a gauche) et 50Hz (a droite) et pour la frégence max 12800Hz

5.4. Spectres du défaut double sur la bague extéuiee avec I'analyse d’enveloppe
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Figure 3.9: Spectres du défaut double sur la bague extérieurevac I'analyse
d’enveloppe pour la vitesse 30Hz (a gauche) et 50Kk droite) et pour la fréquence max
6400Hz
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Figure 3.10: Spectres du défaut double sur la bague extérieurevac I'analyse
d’enveloppe pour la vitesse 30Hz (a gauche) et 50K& droite) et pour la fréquence max
12800Hz

6. Interprétation des résultats

La figure (3.3) représente les spectres d’envelaigpenus pour les vitesses de rotation 50 Hz
et 30 Hz et pour une fréquence max 6400 Hz. Ontatengue pour les deux vitesses considérées
les spectres d’enveloppe montrent clairement lquigéce caractéristique d’'un défaut sur la
bague extérieure ainsi que plusieurs de ses haguesi On constate également un décalage
entre la fréquence indiquée par le spectre et aalleulée théoriquement (128Hz contre
131,25Hz pour la vitesse 50Hz et 30Hz contre 78Z7Bblr la vitesse 30Hz). Cet écart est tout
a fait acceptable du fait du décalage entre lass@eale rotation théorique et celle réelle de la
machine. Le méme constat est valable pour la fi(Ri# qui représente pour le méme défaut
est les mémes vitesses les spectres d’enveloppégpivaquence max 12800Hz. Notons enfin
gue I'amplitude du pic correspondant a la frequehcdéfaut est plus importante pour la vitesse
50Hz notamment pour la fréquence max 12800Hz.

La figure (3.5) représente le cas d’'un défaut auvdgue intérieure pour les deux vitesses de
rotation pour la fréquence max 6400Hz. Les deuxtspg d’enveloppe mettent en évidence la
fréquence caractéristique du défaut ; 208Hz et 228Hins ce cas on constate pour la vitesse
50Hz un décalage de 8Hz avec la valeur théorigeenle qui est comblée dans la figure (3.6)
ou le décalage est seulement de 2Hz.

Les figure (3.7) et (3.8) montrent les spectresddoppe dans le cas d’'un défaut sur la bille
pour les deux vitesses de rotation et pour les deaguences max ; 6400Hz et 12800Hz
respectivement. Dans ce cas il nous a été pratigoemmpossible de détecter la fréquence
caractéristique de la bille. En effet plusieur€réfices dans la littérature ont soulevées la
difficulté de détecter le défaut de la bille a aade son roulement chaotique.

Dans le dernier cas on considére un double détauadague extérieure. Les figures (3.9) et
(3.10) montrent les spectres d’enveloppe obtenus lps deux vitesses et les deux fréquences
max. On constate clairement I'apparition de ladieftice d’un défaut sur la bague extérieure ;
soit 128Hz pour la vitesse 50Hz et 80Hz pour lasge 30Hz. Il est évident que le spectre
d’enveloppe donne seulement une fréquence et damatlire de défaut et ne peut en aucun cas
donner d’information sur le nombre de défauts. Ruair une information sur le nombre de
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défaut nous avons généralement recourt a un #tcagsignal temporel, qui dans le cas d’un
défaut double indiquera deux trains d'impulsioncaleméme période indiquant deux défauts
identiques.
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7. Conclusion du chapitre

Ce chapitre avait pour objectif I'application dardalyse d’enveloppe pour la détection des
défauts de roulements. Pour ce faire nous avorsidené quatre types de défauts: sur la bague
extérieure, sur la bague intérieure, sur la billeredouble défaut sur la bague extérieure.

Pour renforcer les résultats, nous avons prisigaawsx mesurés dans deux vitesses de rotation
différentes (30Hz et 50Hz) et pour deux fréequemaas du signal (6400Hz et 12800Hz).

Les résultats obtenus montrent la grande efficagéél’analyse d’enveloppe a détecter
clairement le type de défaut grace a sa frequemaei@ristiques et ceci pour le cas du défaut
sur la bague extérieure, intérieure et double defdialheureusement I'analyse d’enveloppe a
été incapable de détecter le défaut de bille quigéaséralement trés difficile a mettre en
évidence a cause de son roulement chaotique. Gediypdéfaut, classé difficile, nécessite
d’autres moyens d’analyse et de détection comméthodes temps fréquences par exemple.
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Chapitre 4

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

1. Introduction

Ce chapitre a pour objectif de démontrer I'effit@cie I'automatisation du diagnostic vibratoire
des défaut de machines tournantes pour la détettimdéfauts de roulements par I'application
d’'une approche non supervisée basée sur la mé{Bad) . A cause de la difficulté rencontrée
au chapitre 3 pour la détection du défaut de bikdyi-ci n’est pas pris en considération dans
ce chapitre, trois cas sont considérés : défaulasilbague extérieure, défaut sur la bague
intérieure et un défaut double.

2. Apprentissage supervisé ou non superviseé ?

L’'apprentissage est une techniqgue parmi d’autres, I'ehtelligence artificielle utilisée
essentiellement dans la classification et la régpes Cette approche s’est répondue ayant pour
objectif la conception de systemes intelligentsrptant I'étude d’un comportement dans un
environnement complexe et/ou changeant. Deux gsanldsses d’apprentissage existent, a
savoir I'apprentissage superviseé et 'apprentissagesupervise

2.1. Apprentissage supervisé

Dans l'apprentissage supervisé, le réseau est gpateé I'utilisateur durant la phase
d’entrainement. Les classes ou les résultats obtsmnt connus d’avance, le réle de I'utilisateur
consiste alors a « enseigner » au réseau les Epoogectes correspondant aux données. La
phase d’entrainement se termine si 'algorithmeiatttun niveau de performance acceptable.
En d’autre terme, en apprentissage supervisé n@uss aine connaissance préalable de ce que
devraient étre les valeurs de sortie. Dans le doende la détection des défauts dans les
machines tournantes ce type d’apprentissage argiEgnhent utilisé dans I'automatisation de la
fonction diagnostic. A partir d’'un certain nombre données (entrées) pertinentes (le plus
souvent des indicateurs scalaires), l'utilisatexe fi'avance les classes dans lesquelles seront
insérer les entrées. Apres la phase d’entrainerfi@girithme exécutera cette tache en faisant
correspondre a chaque classe de sortie ses veatetnesspondants. Ceci permettra de
distinguer, parmi plusieurs signaux mesurés, cemespondant par exemple a un défaut sur
la bague extérieure d’'un roulement, sur la baguérigure, défaut d’engrenage ou tout
simplement le cas sans défaut. [27]

Le probleme de ce type d’apprentissage c’est gatkssite un grand nombre de données durant
la phase d’entrainement. En plus, dans le domamdaddétection des défauts en milieu
industriel, il est trés difficile, voire impossiblge familiariser tout systeme intelligent avecstou
les types de défauts. Il en résulte que si le systiencontre une entrée qui ne correspond a
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aucune sortie prédéfinie, il donnera automatiquémefaux diagnostic. Parmi les algorithmes
les plus répondus dans l'apprentissage supervigé pouvons citer la classification par les
réseaux de neurones (ANN pour Artificiel Neural \Watk) et le SVM (Support Victor
Machine). [27-28]

2.2. Apprentissage non-supervisé

Contrairement a I'apprentissage supervisé, celaisupervisé n'a pas de résultats étiquetés.
Son objectif est de déduire la structure naturptiesente dans un ensemble de points de
données. Donc dans ce type d’'apprentissage, lkatsu le nombre de classes n’est pas connu
a priori ce qui rend la tache plus difficile. L'apphe consiste alors a rechercher d’éventuelles
similitudes entre les données et de les groupes des classes en se basant sur leurs propriétés
statistiques, cette méthode s’appelle le groupemerd clustering en Anglais. La méthode la
plus utilisée dans le groupement des données estdsaute la carte auto adaptative, auto-
organisatrice ou topologique, bien que nous préféria nomenclature de référence en Anglais
SOM pour Self Organizing Maps. La figure (4.1) mrenia différence entre le groupement
(clustering) et la classification. [27-28]

Clustering Classification
Figure 4.1 : Différence entre clustering (apprentisage non-supervise) et la classification
(apprentissage supervisé, le SVM par exemple)

3. L’algorithme SOM : Self Organizing Maps

L’algorithme SOM (Self Oranizing Map) est une clasie réseaux de neurones atrtificiels
fondée sur des méthodes d'apprentissage non-ss@esvi Cet algorithme est également
nommeé cartes auto adaptative en Francais ou cdetedsohonen du nom du statisticien
Finlandais ayant développé cette approche en 128&éthode est utilisée notamment pour le
groupement, la visualisation, et I'exploration déasalyse des données. Elle peut servir d’'un
moyen efficace pour étudier la répartition d’'unemble de données dans un espace a grande
dimension.

Contrairement aux méthodes supervisées, la SONheghéthode non-supervisée, c’'est-a-dire
gu’il 'y a pas un objectif prédéfini a 'avanceigueut guider le processus de groupement. A
cet effet, la SOM utilise un apprentissage par agtitipn ou les nceuds de sortie coordonnent
entre eux pour permettre I'opportunité d’une didion claire entre les données. [27]
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3.1. Architecture d’'un SOM

Contrairement aux réseaux de neurones convent®riagthitecture du SOM ne contient pas
une couche intermédiaire ou cachée, la coucherdemist directement connectée a celle de
sortie. La couche d’entrée contient les attribteat(ires), en d’autre terme les données ou les
variables d’entrée. La couche de sortie contieantja elle les groupes sous forme de nceuds.
Les données sont sous forme d’'un vectemrddmensiont = (xq, x,, X3, ... X,;,) ¢, la couche de
sortie permet une visualisation des données emimmension moindre que celle de la couche
d’entrées. Généralement une présentation en dewendions est la plus utilisée. Les nceuds de
sortie peuvent avoir plusieurs formes typologigles plus utilisées d’entre elles sont la forme
rectangulaire et la forme hexagonale (Fig. 4.2nh®en d’autre terme, le nombre de nceuds de
sortie correspond au nombre de groupes donné&jgrithme de SOM. [27]

Figure 4.2 : Typologies des nceuds de I'algorithmeedSOM : & gauche forme
rectangulaire, a droite forme hexagonale

3.2. Etapes de l'algorithme SOM

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

Dans cette étape l'utilisateur choisi la forme desuds et la dimension de I'espace de sortie.
On définit également un vecteur poids(t) = (wy, Wy, Ws, ....W;,)T choisi d’'une maniére
arbitraire au début et qui serait mis a jour pregireement au fur et a mesure du processus de
l'algorithme. Le vecteur poids reflete en réalééclonnexion entre les nceuds d’entrée et de
sortie. Les parametres d’apprentissage serontrégatechoisis dans cette phase a savoir la
fonction de voisinaghkO, le taux d’apprentissag® et le nombre maximal d'itératiofis [27]

3.2.2. Etape 2 : Phase d’assignement

Dans cette étape, un vecteur d’entx@ieest sélectionné arbitrairement (I'inderst égal a 1
dans la phase initiale). Définir ensuite la siniiéaen calculant la distance Euclidienne entre le
vecteur sélectionné et tous les poids assignégeaatape par la formule (4.1) :

di (1) =l x(t) —w; (V) lI= \/Z}il(x(t)j = w(D)y)? (4.1)

A la fin du processus de calcul, le nceud ayantdtace Euclidienne la plus minimale dans
l'itération t est déclaré nceud gagnant et sera ofeC’est le noeud qui se rapproche le plus
du vecteux(t) [27-28]

c(t) = argmin{ll x(t) — w;(t) I} (4.2)
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3.2.3. Etape 3 : Mise a jour du vecteur poids
Comme nous l'avons souligné au début, le vecteudspest sélectionné d’'une maniere
arbitraire, aprés la désignation du nceud gagnamtmise a jour du vecteur poids(t) du
nceud gagnant et de ses voisins a l'itératiest ainsi faite pour étre mieux représentatifs des
attributs d’entrée. En utilisant la formule (4.3) houveau vecteur poids;(t+ 1)
correspondant a l'itératioft+ 1) est calculé par :

wi(t +1) = w;(t) + a(®)hy () | x(&) —w; () |l (4.3)

3.2.4. Etape 4 : Continuation
Mettret=t+1, ajuster les parameétres de voisinage et d’apgage et retourner a I'étape 2 et
continuer les calculs jusqu’a ce que le nombre makd'itérationT soit atteint. [27]

4. Application sur I'approche SOM pour automatiserla détection des défauts

de roulements

Dans cette partie nous allons utiliser I'algorith8@M pour I'automatisation de la détection
des défauts de roulements. Trois cas ont été pieemsidération : cas d’'un défaut sur la bague
extérieure, défaut sur la bague intérieure et daud&ouble. Quatre signaux ont été pris pour
chacun de cas, ce qui donne un ensemble de dagmerigi Donc I'objectif de I'application de
cette approche et non seulement de détecter l@mrésdes défauts de roulement mais de
différencier son type.

4.1. Les indicateurs utilisés comme attributs pout’algorithme SOM

Les indicateurs prise comme attributs pour le geougnt sont répartis en trois types, ceci
pour bien étudier I'aptitude de I'approche SOM fédéncier entre les types de défauts :
- Indicateurs de forme : Kurtosis, facteur deerékewness

- Indicateur sensible a I'énergie : RMS et valenéte

- Nouveau indicateur proposé

4.1. Indicateurs classiques

Le tableau (4.1) résume tous les résultats du kcdksicing indicateurs (kurtosis, facteur de
créte, RMS et valeur créte) pour les signaux c@msigl Dans ce qui suit, nous allons présenter
le nouvel indicateur.
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Indicateurs scalaires statistiques du signal
Skewness Facteur Valeur Kurtosis Root Défaut
de créte créte Mean roulements
Square
(RMS)

0.9028 6.5792 43.5000 9.5836 6.6117  ge30640Méfaut
1.2984 6.1876 90.2000 8.9911 14,5776 ge50640bague
0.1063 7.9341 145 16.4722 18.2756 ge30128@&xtérieure
0.1638 5.8840 211 9.3922 35.8597 ge5012800
0.3500 5.2113 63 6.5950 12.0892 gi306400 Défaut
-0.1822 5.5552 124 4.9747 22.3215 (i506400bague
0.3046 6.1748 79.3000 8.7662 12.84p6 gi3012800térieure
-0.1696 6.5315 177 6.5586 27.0992 @i5012800
-0.1831 4.5538 27.2000 4.1227 5.9731L  db30640Défaut
-0.1327 6.2296 117 7.2244 18.7814 db50640ille
0.0690 4.3391 47.7000 5.2649 10.99830 db3012800
-0.2151 6.5711 212 8.4561 32.2627 db5012800
-0.0066 4.5943 24.8000 4.4385 5.3980 de30640Méfaut
0.1528 4.2366 63.1000 41742 14.8940 de506400double
0.1266 6.1234 40 6.0200 6.5323  de3012808xterieure
-0.1339 4.4426 74.6000 4.1649 16.7921 de5012800

Tableau 4.1 : Valeurs des indicateurs scalaires daiques utilisé comme attributs
pour les douze signaux considérés

4.2. Indicateur proposé

Nous proposons un nouvel indicateur calculé ampdutispectre d’enveloppe en paralléle avec
les cing indicateurs classiques mentionnés aupatal/a principe de calcul de cet indicateur
est le suivant :

1. On calcule un spectre d’enveloppe on se basaid shéorie présenté dans le chapitre 3 ;
2. On calcule lamplitude vibratoire correspondamtia composante fréquentielle du
défaut sur la bague extérieure et sur la bagugent&, que nous notons respectivenigito
etAppri

3. Enfin, On calcule le nouvel indicateur égalelagarithme du rapport précédent soit :

log (A‘Bﬂ) Pour le cas d’'un défaut sur la bague extéridiaaplitude vibratoire du défaut

ABPFI
ABPFO

) sera supérieur a un
ABPFI

sur la bague extérieure sera plus importante, toorapport log (

et donc le nouvel indicatelwg (ffﬂ) sera largement positif.

BPFI
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, . o A P N
Dans le cas d'un défaut sur la bague intérieurapgort log (%) sera inférieur a un et
BPFI

ABPFO

donc le nouvel indicateuiog( ) sera négatif. Et pour le cas d'un défaut doubtelasu

AgprI
bague extérieur on aura le méme résultat que ld'aasseul défaut sur la bague extérieure.

Le tableau (4.2) montre les valeurs de ce nouwktateur pour les douze signaux.

ABPFO
log(ABPFI)

ge 30 6400 1.34
Défaut bague extérieure ge 50 6400 1.093

ge 30 12800 1.101

ge 5012800 0.9741

gi 30 6400 -0.639
Défaut bague intérieure gi 50 6400 -0.154

gi 30 12800 -0.297

gi 50 12800 -0.537

de 30 6400 0.937

de 50 6400 1.205
Défaut mixte de 30 12800 1.024

de 50 12800 1.072

Tableau 4.2 : Valeurs du nouvel indicateur pour leslouze signaux

5. Application sur les douze signaux

5.1. Groupement sur la base du RMS

Dans ce cas on utilise les valeurs du RMS des dsigpaux comme attribut. La figure (4.3)
montre les résultats obtenus, on remarque quetidtgne SOM n’a pas pu grouper les signaux
d’apres leurs types (4 du défaut sur la bague iexié&y, 4 du défaut sur la bague intérieure et 4
double). Les signaux ont été éparpillés donc uméusion dans la distinction entre les types
de défauts.
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Figure 4.3 : Groupement sur la base du RMS

5.2. Groupement sur la base du facteur de créte

Dans ce cas on utlise le facteur de créte comntebuwtt Notons que le facteur
de créte est un bon indicateur de la présencedBtaut de roulement. Dans la figure (4.4) on
constate que I'algorithme SOM n’a pas pu groupedtgfauts, avec un fc > 6, donc on remarque
gue les signaux sont completement éparpillés eteopeut pas distinguer entre les types de
défaut. En effet un facteur de créte supérieusatifie la présence d’'un défaut mais ne peut
en aucun cas donner d’'information sur son type.

a4 - T ! ! . e A e
3.5
3+ e e e e e e
o
]
< L |
3 2.5
(&)
2 r 3k e H i
1.5
1 . S . . . .
(0] 2 4 6 8 10 12
Signaux

Figure 4.4 : Groupement sur la base du facteur deréte

5.3. Groupement sur la base du kurtosis

Le méme résultat d’auparavant est obtenu en sentasar le Kkurtosis considéré
comme l'indicateur le plus sensible aux chocs. igaré (4.5) montre que I'application de
I'algorithme SOM n’a pas pu regrouper les défabDies.méme que pour le facteur de créte, un
kurtosis supérieur a 3 est signe d’'un défaut, maipeut pas définir son type, la raison pour
lagquelle les signaux ont été mélanges.
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Figure 4.5 : Groupement sur la base du kurtosis

5.4. Groupement sur la base du skweness
Le skewness est un indicateur récent. Malgré tefa pas pu grouper les signaux.
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Figure 4.6 : Groupement sur la base skweness

4.7. Groupement sur la base de l'indicateur proposé

- . . A
Dans ce cas on utlise les douze valeurs de [Iatdiar proposelog(ﬂ)

ABPFI
comme attributs. Dans ce cas le systéme a pu glistine défaut sur la bague extérieure de

celui sur la bague intérieure mettant en évidermex @roupes. Mais il n'a pas pu distinguer le
défaut simple de celui double du méme type.
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Figure 4.7 : Groupement sur la base de I'indicateuproposé

4.8. Groupement sur la base des six inducteurs saaks
On ajoutant les cing autres indicateurs (RMS+ Kgisto+ Skewness +facteur
de créte +valeur de créte) a I'indicateur propteségsultat n’est pas satisfaisant figure (4.8).
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Figure 4.8 : Groupement sur la base des six indicatirs scalaires

4.9. Groupement sur la base de la valeur de créte

La valeur créte est un indicateur sensible a I'gieedu signal, donc agit comme le RMS.
C’est pour cette raison que le résultat obtenu &vealeur créte comme attribut est aussi
mauvais que celui obtenu avec le RMS.
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Figure 4.9 : Groupement sur la base de la valeur deréte

4.10. Groupement sur la base du jumelage d’indicates

Dans ce qui suit nous avons jumelé a chaque fois de plusieurs indicateurs scalaires comme
attributs. Cette étude comparative tend a défieg attributs qui permettent le meilleur
groupement possible. En procédant a diverses caisbims entre indicateurs de forme,
indicateurs énergiques et I'indicateur proposéidssltats ne sont globalement pas satisfaisants
méme en jumelant l'indicateur proposé a d’autréicateurs.
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Figure 4.10 : Groupement sur la base du RMS+Kurtosi

o ¥

10 12

51



Chapitre 4 : Automatisation de la détection des déts de roulements par utilisation de
I'algorithme SOM (Self Organizing Maps)

1 1 ¥ | A | |

0 2 4 6 8 10 12
Signaux

Figure 4.11 : Groupement sur la base du RMS+Valeucréte
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Figure 4.12 : Groupement sur la base du RMS+Facteute créte
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Figure 4.13 : Groupement sur la base du RMS+Skewngs
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Figure 4.14 : Groupement sur la base du Kurtosis+Maur créte
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Figure 4.15 : Groupement sur la base du Kurtosis+Faeur de créte
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Figure 4.16 : Groupement sur la base du Kurtosis+S¥wvness
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Figure 4.17 : Groupement sur la base de la valeuradcréte + Facteur de créte
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Figure 4.18 : Groupement sur la base du Valeur crét-rSkewness
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Figure 4.19 : Groupement sur la base du Facteur deréte+Skewness
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Figure 4.20 : Groupement sur la base du l'indicateuproposé+ Kurtosis
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5. Conclusion du chapitre

Ce chapitre avait pour objectif I'établissementrdaysteme automatique pour la détection des
défauts de roulements. Pour ce faire nous avornsichiappliquer une approche non-supervisée
basée sur I'approche SOM. Une étude comparativesaite été menée pour définir les
meilleurs attributs permettant le meilleur groupaigossible. Les cing indicateurs scalaires
étudiés au chapitre 2 ont donc été pris pour Es.teJn indicateur calculé a partir des spectres
d’enveloppe calculés au chapitre 3 a été propostans que le défaut sur la bille a été écarté
de ce chapitre vu que la majorité des spectrevdleppe de ce défaut n’ont pas pu détecter sa
fréquence caractéristique.

Nous avons pris chaque indicateur seul comme atfripuis nous avons fait plusieurs
combinaisons des indicateurs pris. Les indicatsarsibles a la forme du signal (kurtosis et
facteur de créte) n’ont pas pu différentier endtlypes des défauts. En effet ces indicateurs,
une fois leur seuil dépassé, indiquent la présdiwredéfaut et pas sa nature et par suite ils ont
tendance a mélanger entre défaut sur la baguéciméret extérieure. Méme remarque pour le
skewness qui malgré qu’il est relativement récémipas donné de bons résultats.

Les autres indicateurs (RMS et valeur créte) semsibles a I'énergie du signal et donc varient
avec la variation des amplitudes vibratoires. Ddatteon constate qu’ils sont incapables de
différencier entre les types de défauts.

Enfin le résultat le plus satisfaisant est obteaulindicateur proposé. En effet cet indicateur
a trés bien fait la différence entre défaut surdgue intérieure et extérieure. Malheureusement
il na pas pu différentier entre défaut simple etidle sur la bague extérieure car ses valeurs
dans les deux cas sont presque identiques.
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Conclusion générale

Conclusion générale

L’automatisation du diagnostic vibratoire des défade roulements par application d'une
approche non supervisée représente une avanceédicaigre dans le domaine de la
maintenance prédictive et de la gestion des actifsistriels. Cette méthode utilise des
techniques d'apprentissage automatique pour amdgseonnées vibratoires et identifier les
anomalies sans nécessiter de données préalablétitpratées.

Pour cette raison, cette étude vise le développediemsysteme automatisé pour le diagnostic
des défauts de roulements dans les machines taesnam utilisant une approche non

supervisée. Elle a mis lI'accent sur l'utilisati@enl'dnalyse statistique des signaux vibratoires,
l'analyse d'enveloppe et I'automatisation de ladi&n des défauts par I'algorithme SOM (Self
Organizing Maps).

Grace a l'analyse statistique, la sensibilité derdiindicateurs tels que le kurtosis, le facteur

de créte, la valeur créte, le RMS et le skewnestg &valuée. Ces indicateurs se sont révélés
cruciaux pour identifier les anomalies vibratoiiediquant des défauts potentiels dans les

roulements. Parmi ces indicateurs le kurtosis ftdeur de créte se sont montrés comme étant
les indicateurs les plus sensibles aux défautsulements.

L'analyse d'enveloppe a ajouté une dimension somgsitaire en aidant a extraire les
caractéristiques clés des signaux vibratoires soker les fréquences caractéristiques des
roulements pour différents types de défauts et garsseurs configurations.

Enfin, l'algorithme SOM s'est avéré tres efficaarpclasser et visualiser les données,
permettant d'identifier les motifs et les anomabass nécessiter de données préalablement
etiquetées. Cette étude montre que l'approchergegmermet d'améliorer la détection précoce
et précise des défauts, optimisant ainsi la pleatifbn de la maintenance préventive, réduisant
les codts et les arréts non planifiés, et augmetdaturée de vie et la fiabilité des équipements.
En utilisant des techniques avancées, |'étude peopme solution compléte qui améliore
I'efficacité et la performance dans les environneiendustriels.
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